ZONGULDAK BULENT ECEVIT UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

TARIMSAL ORTAMLARDA BiTKi HASTALIKLARININ GERCEK ZAMANLI
TESPITi iCiN YAPAY ZEKA TABANLI MELEZ ALGORITMA TASARIMI

ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLIGi ANABILIiM DALI
YUKSEK LiSANS TEZIi

ILAYDA YAG

TEMMUZ 2023



ZONGULDAK BULENT ECEVIT UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

TARIMSAL ORTAMLARDA BiTKi HASTALIKLARININ GERCEK ZAMANLI
TESPITi iCiN YAPAY ZEKA TABANLI MELEZ ALGORITMA TASARIMI

ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLIGI ANABILiM DALI
YUKSEK LiSANS TEZi

ilayda YAG

DANISMAN: Dog. Dr. Ayta¢ ALTAN

ZONGULDAK
Temmuz 2023



KABUL:

flayda YAG tarafindan hazirlanan “Tarimsal Ortamlarda Bitki Hastaliklarinin Gergek Zamanl
Tespiti i¢in Yapay Zeka Tabanli Melez Algoritma Tasarimi” baslikli bu ¢alisma jilirimiz
tarafindan degerlendirilerek Zonguldak Biilent Ecevit Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dalinda Yiiksek Lisans Tezi olarak oybirligiyle
kabul edilmistir. 20/07/2023

Damisman: Dog¢. Dr. Aytag ALTAN
Zonguldak Biilent Ecevit Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Elektrik-Elektronik
Miihendisligi Boliimii

Uye: Dr. Ogr. Uyesi Ceren KAYA
Zonguldak Biilent Ecevit Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Biyomedikal
Miihendisligi Bolimii

Uye: Dr. Ogr. Uyesi Ali CALIM e,
Bolu Abant izzet Baysal Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar
Miihendisligi Boliimii

ONAY:

Yukaridaki imzalarin, ad1 gegen 6gretim iiyelerine ait oldugunu onaylarim. ...1...12023

Prof. Dr. Fikret GOLGELEYEN
Fen Bilimleri Enstitiisi Muduri



“Bu tezdeki tiim bilgilerin akademik kurallara ve etik ilkelere uygun olarak elde
edildigini ve sunuldugunu, ayrica bu kurallarin ve ilkelerin gerektirdigi sekilde, bu
calismadan kaynaklanmayan biitiin atiflar: yaptigimi beyan ederim.”

flayda YAG



OZET

Yiiksek Lisans Tezi

TARIMSAL ORTAMLARDA BiTKi HASTALIKLARININ GERCEK ZAMANLI
TESPIiTi iCiIN YAPAY ZEKA TABANLI MELEZ ALGORITMA TASARIMI

layda YAG

Zonguldak Biilent Ecevit Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Damismani: Do¢. Dr. Ayta¢c ALTAN
Temmuz 2023, 67 Sayfa

Diinya genelinde kitlik ve gida giivensizliginin 6nemli bir nedeni olan bitki hastaliklarinin
erken tespiti ve Onlenmesi, tarimsal iiriin verimliliginin artirilmasi agisindan olduk¢a 6nemlidir.
Bitki hastaliginin sadece erken tespiti degil ayn1 zamanda tiiriiniin belirlenmesi de uygun
tedavinin yapilmasinda kritik rol oynamaktadir. Bitki hastaliklarinin  ve cesitlerinin
belirlenmesinde siklikla kullanilan gbzle muayenenin yorucu ve insan hatasina agik olmasi,
bitki hastaliklarinin tespitinde otomatik olarak yiiksek dogrulukta ve diisiikk hesaplama
maliyetiyle siiflandirabilen algoritmalarin gelistirilmesini gerektirmektedir. Bu tezde elma,
iziim ve domates bitkilerinden olusan goriintii veri setinin 6zellikleri, Biorthogonal, Coiflets,
Daubechies, Fejer-Korovkin ve Symlets gibi dalgacik aileleri kullanilarak Iki Boyutlu-Ayrik
Dalgacik Doniisimii  (Two-Dimensional Discrete  Wavelet Transform-2D-DWT) ile
¢ikarilmaktadir. Her aile i¢in smiflandirici performansini yiiksek tutan ozellikler popiilasyon
tabanli meta sezgisel Cicek Tozlagsma Algoritmasi (Flower Pollination Algorithm-FPA) ve
Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine-SVM) ile olusan sarmalayici yaklagimla
secilmektedir.  Onerilen optimizasyon algoritmasinin  performanst  Parcacik  Siirii

Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization-PSO) algoritmasi ile karsilastirilmaktadir. Daha



OZET (devam ediyor)

sonra Evrigimli Sinir Agi (Convolutional Neural Network- CNN) siniflandiricist igin
siniflandirma performansii yiiksek tutabilecek en diisilk Oznitelik sayis1 kullanilarak
siiflandirma performansi elde edilmektedir. Modelin karmagikligini en aza indirmek ve model
hiper parametre problemiyle basa ¢ikabilmek i¢in 6znitelik ¢ikarma katmani olmayan tek bir
siniflandirma katmanina sahip CNN siniflandiricist kullanilmaktadir. Elde edilen model,
Insansiz Hava Araci1 (IHA) iizerindeki NVIDIA Jetson Nano gelistirici kitine gdmiilerek elma,
tiziim ve domates bitkilerinde ger¢ek zamanli siniflandirma testleri yapilmaktadir. Elde edilen
deneysel sonuglar, 6nerilen modelin belirtilen bitki yaprak hastaliklarin1 gercek zamanli olarak
yiiksek dogrulukla siniflandirdigini gostermektedir. Ayrica, hesaplama karmasikligi diisiik
optimizasyon algoritmasi ile en az sayida Oznitelik secilerek olusturulan saglam melez
siiflandirma modelinin bitki yaprak hastaliklarin1 gercek zamanli ve hassas bir sekilde

siiflandirabildigi sonucuna varilmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Tarimsal bitki, hastalik siniflandirmasi, ayrik dalgacik doniisiimii, sinyal

isleme, ¢icek tozlagsma optimizasyonu, yapay zeka.

Bilim Kodu: 608.04.06, 608.05.00, 608.05.02
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DESIGN OF AN ARTIFICAL INTELLIGENCE BASED HYBRID ALGORITHM
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The early detection and prevention of plant diseases that are an important cause of famine and
food insecurity worldwide are very important for increasing agricultural product productivity.
Not only the early detection of the plant disease, but also the determination of its type play a
critical role in the appropriate treatment. The fact that visual inspection, which is frequently
used in determining plant disease and types, is tiring and prone to human error, necessitated the
development of algorithms that can automatically classify plant disease with high accuracy and
low computational cost. In this thesis, the features of the image dataset consisting of apple,
grape, and tomato plants are extracted by a Two-Dimensional Discrete Wavelet Transform (2D-
DWT) using wavelet families such as Biorthogonal, Coiflets, Daubechies, Fejer—Korovkin, and
Symlets. Features that keep classifier performance high for each family are selected by the
wrapper approach, consisting of the population-based metaheuristics Flower Pollination
Algorithm (FPA) and Support Vector Machine (SVM). The performance of the proposed
optimization algorithm is compared with the Particle Swarm Optimization Algorithm (PSO).

Afterwards, the classification performance is obtained by using the lowest number of features



ABSTRACT (continued)

that can keep the classification performance high for the Convolutional Neural Network (CNN)
classifier. The CNN classifier with a single layer of classification without a feature extraction
layer is used to minimize the complexity of the model and to deal with the model
hyperparameter problem. The obtained model is embedded in the NVIDIA Jetson Nano
developer kit on the Unmanned Aerial Vehicle (UAV), and real-time classification tests are
performed on apple, grape, and tomato plants. The experimental results obtained show that the
proposed model classifies the specified plant leaf diseases in real time with high accuracy.
Moreover, it is concluded that the robust hybrid classification model, which is created by
selecting the lowest number of features with the optimization algorithm with low computational

complexity, can classify plant leaf diseases in real time with precision.

Keywords: Agricultural plant, disease classification, discrete wavelet transform, signal

processing, flower pollination optimization, artificial intelligence.

Science Code: 608.04.06, 608.05.00, 608.05.02
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BOLUM 1

GIRIS

Bitkinin normal biiyiimesini bozan anormal bir durum olarak tanimlanan bitki hastaligi, tarim
endiistrisindeki ekonomik kayiplarin ana nedenlerinden biridir. Bitki hastaliginin erken teshisi,
tarimsal {irtin verimliligini artirmak i¢in kritik dneme sahiptir. Bu ¢aligmada elma, liziim ve
domates bitkilerindeki hastaliklarin gercek zamanli olarak siniflandirilmasia izin veren
makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarini igeren siirii optimizasyonu destekli 6zellik
secimine dayali yeni bir saglam melez siniflandirma modeli gelistirilmektedir. Bu sayede bitki

hastaligin1 erken donemde teshis etmek ve uygun tedaviyi uygulamak miimkiin olmaktadir.

Diinya niifusundaki hizli artis ve mevcut niifus biyiikliigii nedeniyle sinirli olan tarim
arazilerinin verimli kullanimina ek olarak tarimsal dirlinlerin verimli iiretimine ihtiyag
duyulmaktadir. Tarimsal iirtinlerin verimli iiretiminde; ilaglama, glibreleme ve yabanci ot tespit
islemlerinin yani sira bitki hastaliklarinin erken asamada tespit edilmesi kritik 6neme sahiptir.
Bitkisel hastaliklar1 nedeniyle tarimsal {iriin verimindeki kayiplarin %20 ile %40 arasinda
degistigi bilinmektedir. Bu agir verim kaybi, ayn1 zamanda o {iriinlin alicilar1 i¢in pazar
hacminin azalmasi anlamina da gelmektedir (Savary et al. 2012). Viral, patojenik veya veba
kaynakli bitki hastaliklarinin teshisindeki gecikme, hastalikli bitkiye daha fazla dozda pestisit
uygulanmasini gerektirir ve bu da mahsul kalitesinde diisiise neden olmaktadir (Ons et al.
2020). Bitki hastaliklarinin erken bir asamada tespit edilmesi ve dogru bir sekilde
siniflandirilmasi, yalnizca tarimsal {rtinlerin kalitesinin iyilestirilmesine katkida bulunmakla
kalmaz, ayni zamanda mantar ilaglar1 ve herbisitler gibi istenmeyen kimyasal sprey
uygulamalarinin azaltilmasina da olanak saglamaktadir (Tewari et al. 2020). Bu ¢alismada
elma, liziim ve domates bitkilerindeki hastaliklarin gercek zamanli erken tespiti i¢cin makine
O0grenmesi ve derin Ogrenme algoritmalarini igeren meta Sezgisel optimizasyon destekli
Oznitelik se¢imine dayali saglam bir melez bitki hastalig1 siniflandirma modeli 6nerilmektedir.
NVIDIA Jetson Nano gelistirici kitine gomiilii modelin Insansiz Hava Araci (IHA) iizerindeki

performansi elma, liziim ve domates bitkileri iizerinde deneysel olarak test edilmektedir.



Diinyada tarim endiistrisindeki ekonomik kayiplarin baglica nedenlerinden biri olan bitki
hastalig1, bitkinin normal biiyiimesini bozan anormal bir durum olarak tanimlanmaktadir
(Chadha et al. 2021). Anormal durumla ilgili belirtiler genellikle bitkinin yaprak, govde ve kok
kisimlarinda goriilmektedir. Yaprak goriintiileri bitki hastaliklarinin siniflandirilmasinda iyi bir
bilgi kaynagidir. Bu nedenle arastirmacilar, yaprak goriintiileri araciligiyla bitki hastaliklarinin
siiflandirilmasina odaklanmaktadir (Mohanty et al. 2020). Bu galismada elma, {iziim ve

domates bitkilerinin yaprak goriintiileri kullanilarak bitki hastaliklar1 siniflandirilmistir.

Kigiik olgekli tarim arazilerinde bitki hastaliklarinin tespitinde gorsel incelemeye dayali
geleneksel yontemler kullanilsa da bu yontemlerin biiyiikk o6lcekli tarim arazilerinde
uygulanmasi yorucu ve siirekli izleme gerektirdiginden oldukga zordur (Zhang et al. 2020).
Ozellikle benzer yaprakli bitkilerin hem tiirlerinin hem de hastaliklarinin teshisinde bu siirec
daha da zorlagmakta ve gorsel hatalara yol agmaktadir. Bu zorluklarla basa ¢ikmak i¢in, bitki
hastaliklarinin bitki yaprak goriintiilerine dayali ger¢ek zamanli siniflandirmasinda makine
ogrenmesi ve derin O6grenme gibi c¢esitli goriintii isleme ve yapay zeka teknikleri

kullanilmaktadir (Barhedo et al. 2016, Barhedo et al. 2018, Almadhor et al. 2021).

Literatiirde bir¢ok bitki tiirli tizerinde bitki hastaliklarinin ve hastalik diizeyinin gercek zamanl
olarak tahmin edilmesine yonelik goriintii isleme tabanli ¢aligmalar bulunmaktadir. Tewari et
al. (2012), celtik mahsuliinde yaygin olarak goriilen beyaz ug¢ hastaliginin (Aphelenchoides
besseyi Christie) siddet seviyesi goriintii isleme teknigine dayali olarak tahmin edilmektedir
(Tewari et al. 2012). Celtik mahsuliindeki hastalikli alan, renk sapmalarina dayali bir renkli
gorlintii boliitleme algoritmasi yardimiyla belirlenmektedir. Belirlenen bolgenin alani yapragin
tiim alanina oranlanarak hastaligin siddeti tahmin edilmektedir. Elde edilen tahmin sonuglarina
dayanarak zirai kimyasallarin ger¢cek zamanli olarak hassas bir sekilde uygulanmasi igin
degisken oranli bir kimyasal piiskiirtme sistemi gelistirilmistir. Ali et al. (2017), narenciye
bitkilerinin goriintiilerindeki hastaliklari siniflandirmak i¢in bir AE (Delta E) boliitleme tabanli
Oznitelik ¢ikarma algoritmasi onermistir (Ali et al. 2017). Hastalikli bolge AE yontemi ile
tamimlanmakta ve ton doygunluk degeri (Hue Saturation Value-HSV), yerel ikili desenler
(Local Binary Patterns-LBP) ve kirmizi yesil mavi (Red Green Blue-RGB) histogram modelleri
bu bolgeden ¢ikariimaktadir. HSV, LBP ve RGB tanimlayicilar ile elde edilen 6znitelikler
birlestirilmekte ve melez bir 6znitelik seti olugturulmaktadir. Boyutsallig1 azaltmak igin temel
bilesen analizi (Principle Component Analysis-PCA) kullanilmaktadir. k-En Yakin Komsu (k-
Nearest Neighbor-kNN) ve Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine-SVM)



smiflandiricilar ile test edilmektedir. SVM siniflandiricisi ile en iyi performansin elde edildigi
belirtilmektedir. Wen et al. (2019), salatalik yapraginin saglikli ve enfekte kisimlar1 arasindaki
sicaklik farkini 6lgmiis ve Fourier transform kizilotesi (Fourier Transform Infrared-FTIR)
spektroskopisi kullanilarak tiiylii kiif hastalig1 tespit etmistir (Wen et al. 2019). FTIR tekniginin
salatalik yapraklarinda tiiyli kif hastaligmin 6n semptomatik tespitinde etkili oldugu
bildirilmektedir. Singh et al. (2017), muz yapraginda erken kavrulma hastaligi, fasulye
yapraginda mantar hastaligi, limon yapraginda giines yanigi hastaligi ve giilde bakteriyel
hastaligin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in 6znitelik ¢ikarma ve boliitleme algoritmalar: birlikte
kullanmistir (Singh et al. 2017). Hastalikl1 bolgelerin boliitlenmesi genetik algoritma (Genetic
Algorithm-GA) kullanilarak  gergeklestirilmektedir. Ayrica kullanilan  optimizasyon

algoritmasinin hesaplama karmasikligini azalttigi da vurgulanmaktadir.

Goriintii isleme yaklagiminda bitki hastaliklarinin siniflandirma dogrulugu, dogrudan 6znitelik
ctkarma ve boliitleme performansina baghidir. Ozellikle, goriintii segmentasyonu yaprak
hastaliginin siddetinin tespitinde kilit bir rol oynar ve yaprak hastaliginin segmentasyon
hassasiyeti, hastalik siddeti siniflandirmasinin dogrulugunu belirlemektedir (Saeed et al. 2021).
Gortintii isleme teknikleri bitki yapraklarinda hastalik siddetinin belirlenmesinde iyi sonuglar
vermesine karsin, birden fazla hastalik tiiriiniin oldugu bitki yapraklarinda hastalik tiirlerinin
smiflandirilmasinda ayni basariy1 saglamamaktadir. Bunun yerine, goriintii isleme teknigi ile
c¢ikarilan belirli 6zelliklere ihtiyag duymadan yinelemeli 6grenme yoluyla daha yiiksek tanima
dogruluguna sahip 6zellikleri kullanan yapay zeka temelli yaklagimlar, son zamanlarda bitki
yaprak hastaliklarinin siiflandirilmasinda siklikla kullanilmaktadir (Ozguven and Altas 2022).
Tan et al. (2021), hem derin d6grenme hem de makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak
birden fazla domates yapragi hastalig: tiirii siniflandirmistir (Tan et al. 2021). Makine 6grenimi
modellerini uygulamak i¢in, gri seviyeli birlikte olusum matrisi (Gray Level Co-Occurrence
Matrix-GLCM) ve LBP teknikleri kullanilarak toplam 52 doku 6zelligi, renk histogrami ve renk
momenti yaklasimlar1 kullanilarak 105 renk Ozelligi cikarmistir. Makine 0Ogrenimi
algoritmalarindan kNN, SVM ve random forest (RF) ve derin 6grenme algoritmalarindan
AlexNet, VGG16, ResNet34, EfficientNet-b0 ve MobileNetV2 mimarilerinin performanslari
10 farkli domates yapragi hastalig: tiirii i¢in test edilmistir. Barbedo (2018), 12 bitki tiiriini
iceren bir dizi gorlintl, egitim ve test boliimlerine ayirmis ve bitki hastaliklariin
smiflandirilmast i¢in egitim verilerinin yardimiyla Evrigsimli Sinir Agi’n1 (Convolutional
Neural Network- CNN) egitmistir (Barbedo 2018). Elde edilen modelin dogruluk

performansinin her bitki tiirlinlin hastalik 6zelliklerine bagl olarak %60 ile %100 arasinda



degistigi bildirilmektedir. Kamal et al. (2019), saglikli ve hastalikli bitkilerin yaprak
goriintiilerine dayali ¢oklu bitki hastaliklarinin verimli bir sekilde siniflandirilmasi igin
MobileNet mimarisinin sadelesmis versiyonuna dayanan bir derin 6grenme modeli 6nermistir
(Kamal et al. 2019). Onerilen model VGG ve klasik MobileNet mimarileri ile karsilastirilmistir.
Onerilen mimarinin MobileNet'e gore 6 kat, VGG'ye gére ise 29 kat daha az parametre ile
%98,34 smiflandirma dogrulugu sagladigi belirtilmektedir. Modelin hesaplama yiikiinii
azaltmak i¢in farkli optimize edicilerin performansi test edilmektedir. Optimize edicilerinin,
stokastik gradyan inisinden (Stochastic Gradient Descent-SGD) daha hizli yakinsadigi ve
hesaplama maliyetinin azaltilmasina katkida bulundugu belirtilmektedir. Bu ¢aligmalarin yani
sira makine 6grenmesi ve derin 6grenme teknikleri gibi yapay zeka algoritmalari ile birgok bitki
tiriinlin yaprak hastaliklarinin taninmasi ve siniflandirilmast iizerine ¢ok sayida g¢aligma

bulunmaktadir (Atilla et al. 2021, Li et al. 2020, Thangaraj et al. 2021, Too et al. 2019).

Birden fazla tiire ait bitki yaprak hastaliklarinin siniflandirilmasinda bahsedilen tekniklerin
smiflandirma dogrulugu yiiksek olmasina ragmen, bu tekniklerin yiiksek model karmagikligi
ve yiiksek hesaplama maliyetleri, ger¢ek zamanli uygulamalarda kullanimlarini
zorlastirmaktadir. Bitki yaprak hastaliklarinin gercek zamanli siniflandirma probleminde bu
zorluklarin istesinden gelmek icin belirli mimarilerle olusturulmus yapay zeka tabanli
modellerin hiper parametrelerinin optimal degerleri, siirii tabanli optimizasyon algoritmalari
kullanilarak belirlenmektedir (Darwish et al. 2020). Son yillarda bitki yaprak hastaliklarinin
otomatik teshis ve smiflandirmasinda siklikla kullanilan CNN modelleri, hiper parametre
problemini gesitli meta sezgisel optimizasyon algoritmalari ile ¢ozmeye calisilmaktadir. Bu,
modelin parametre karmasikligin1 azaltmaya katkida bulunsa da modelin hesaplama yiikiinii

artirmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, Cigek Tozlasma Algoritmasi (Flower Pollination Algorithm-FPA) ile
olusan sarmalayici yaklasgimini igeren oOzellik tabanli saglam melez siniflandirma teknigini
kullanarak bitki yaprak hastaliklarin1 gergek zamanl olarak yiiksek dogruluk, diisiik parametre
karmasiklig1 ve diisiik hesaplama maliyeti ile siniflandirabilen SVM ve CNN siniflandirici ile
gerceklestirilmektedir. Calismada, modelin hesaplama yiikiiniin artmamasi igin sinyal isleme
teknikleri ile 6zellik ¢ikarimi bir 6n isleme adimi olarak ele alinmaktadir. Simdiye kadar bitki
yaprak hastaliklarinin siniflandirilmasinda bir¢ok sinyal isleme teknigi ile Oznitelikler
cikarilmistir, ancak cesitli dalgacik ailelerine dayal Iki Boyutlu-Ayrik Dalgacik Déniisiimii
(Two-Dimensional Discrete Wavelet Transform-2D-DWT) sinyal isleme teknigi ile 6znitelik



cikarimi yapilmamistir. Bitki yaprak hastaliklarinin karakteristik 6zelliklerini tanimlayan ayirt

edici oOzellikler, Biortogonal, Coiflet, Daubechies, Fejer—Korovkin ve Simlets gibi dalgacik

aileleri kullanilarak 2D-DWT teknigi ile ilk kez bu ¢alismada ¢ikarilmistir. Bu arastirmanin

temel katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir:

i)

ii)

i1i)

iv)

v)

01)

vii)

Bitki yaprak hastaliklarinin yiiksek dogrulukla gercek zamanl siniflandirilmasi i¢in
2D-DWT'ye dayali saglam bir melez model gergeklestirilmektedir.

Elma, lizim ve domates bitkilerinden olusan goriintii veri setine Biorthogonal,
Coiflet, Daubechies, Fejer-Korovkin ve Symlets dalgacik aileleri ile 2D-DWT
uygulanarak her aile i¢in 6zellik gruplart ¢ikarilmistir. Her dalgacik ailesi igin
cikarilan 6zellik gruplari, her bir bitki yapragi hastaligini temsil eden ayirt edici
Ozelliklerden olusturulmaktadir.

Her dalgacik ailesi i¢in simiflandirict performansini yiiksek tutan oOzellikler,
poplilasyon tabanli meta sezgisel FPA ve SVM algoritmasindan olusan sarmalayict
yaklasimla segilir. Uygunluk fonksiyonu, model karmasikligint ve hesaplama
maliyetini minimum seviyede tutmak i¢in hem modelde kullanilan 6znitelik sayisi
hem de model performansi dikkate alinarak hesaplanmaktadir.

Onerilen optimizasyon algoritmasmin etkinligi, Parcacik Siirii Optimizasyonu
(Particle  Swarm  Optimization-PSO)  algoritmas1  ile  karsilastirilarak
belirlenmektedir.

Model hiper parametre probleminin iistesinden gelmek i¢in siniflandirma
performansini yiiksek tutabilecek en az sayida Oznitelik kullanilarak 6znitelik
cikarma katmani olmayan yalnizca bir siniflandirma katmanina sahip olan CNN
siiflandiricist kullanilmaktadir.

Gergek zamanl bitki yaprak hastaligi siniflandirma problemi i¢in, 'sym7' dalgacik
ailesine dayali 2D-DWT sinyal isleme yontemini, FPA ve SVM'den olusan
sarmalayic1 yaklasimimi ve CNN smiflandiriciyr igeren en iyi performansa sahip
model elde edilmektedir.

Elde edilen model, IHA {izerindeki NVIDIA Jetson Nano gelistirici Kitine
yerlestirilmistir. Modelin bitki yaprak hastaliklarin1 ger¢ek zamanli olarak yiiksek
dogrulukla smiflandirabildigini gdéstermek i¢in elma, iizim ve domates bitkileri

tizerinde gergek zamanl siniflandirma testleri yapilmaktadir.



viii) Elde edilen deneysel sonuglar, modelin diisiik hesaplama karmasikligina ve
minimum hesaplama yiikiine sahip oldugunu, bu nedenle yiiksek siniflandirma
dogrulugu gerektiren gercek zamanli uygulamalarda kullanilabilecegini

gosterilmektedir.

Calismanin sonraki boliimleri asagidaki gibi diizenlenmistir. B6lim 2’de tarimsal ortamlarda
bitki hastaliklar1, hastaligin sebep oldugu kayiplar ve hastaliga miidahale; Bolim 3’te 2D-
DWT, dalgacik aileleri, popiilasyon tabanli meta sezgisel FPA ve SVM algoritmasindan olusan
sarmalayici1 yaklagim, CNN siniflandirici ve smiflandirma performans Olgiitleri dahil olmak
lizere bitki yaprak hastaligi siniflandirma modelini olusturan tiim metodoloji tanitilmaktadir.
Calismanin deneysel sonuglari ayrintili tartigsmalari ile birlikte Boliim 4'te sunulmaktadir. Son
olarak Boliim 5’te sonug agiklamalar1 6zetlenmekte ve arastirma igin gelecekteki caligmalara

isaret edilmektedir.



BOLUM 2

TARIMSAL ORTAMLARDA BiTKi HASTALIKLARI VE HASTALIGA
MUDAHALE

Bitki yaprak hastaliklari, bitki yetistirme i¢in ciddi bir tehdit tiiriidiir. Bu hastaliklar,
yayilmalarinda goriilen cesitli iireme, mantarlar, mikroplar, virlisler ve diger patojenler
tarafindan olusmaktadir. Bitki yaprak hastaliklari, bitki 6rtiisiine olumsuz sonug verirken verim
kaybina neden olabilir ve tarim ekonomisinde kayiplara yol agmaktadir. Ekonomik kayiplarin
yant sira tarimsal mahsuliin hem nitelik hem de nicelik olarak azalmasina neden olmaktadir.
Yaprak hastaliklarinin erken donemdeki tespiti, uygun yonetim stratejileri yoluyla hastaliklarin
kontroliinii kolaylastirabilmektedir. Bitki hastaliklarin1 fiziksel olarak taramak son derece
zordur. Hizli, dogru ve ucuz teshis ile birlikte erken teshis, bitki patolojisinde, 6zellikle ortaya
¢ikan hastaliklarda veya ilk basta goriilen hafif semptomlar da miidahale edilmesi iiriin
verimliligini arttirmaktadir. Bitkilerde goriilen hastaliklar diinya ¢apinda tarim endiistrisinde
onemli iiretim ve ekonomik kayiplara neden olmaktadir. Bitkilerde ve agaclarda sagligin
izlenmesi ve hastaliklarin tespiti siirdiiriilebilir tarim i¢in kritik dneme sahiptir. Ekin saglig1 ve
hastalik tespiti ile hastaliga 6zgii kimyasal uygulamalar olan pestisit ve fungisit uygulamalari

uygun yonetim stratejileriyle verimliligi artirabilmektedir.

2.1 BITKI HASTALIKLARININ TESPITININ BASLAMASI VE MUDAHALELER

Bitki hastaliklarinin tespiti ve hastaliga miidahale tarimin baslangicina dayanmaktadir. Ik
ciftgiler, dogatistii veya batil inangh uygulamalar: kullanarak mahsullerine patojen hasarina
karsi miidahale etmistir. Bilimsel bir yaklasima dayali bir bitki hastaligmin tespiti ancak
modern bitki patolojisinin baslangicindan sonradir. Modern bitki patolojisi, 1767'de Giovanni
Targioni Tozzetti tarafindan italya'daki gida kithgini arastirirken bugday "pas1" yani Puccinia
graminis'inin kesfiyle kurulmustur. Patateste ge¢ yaniklik ve tizimlerde kiilleme salginlar1 yeni
disipline ilham vermektedir. On dokuzuncu yiizyilin ilk yarisinda Filippo Re ve Carlo Berti
Pichat, bitki hastaliklarin1 neden olduklar1 belirtilere gore siiflandirmaya baglamislardir.

Bitki hastaliklariyla koloidal kiikiirt, bakir tuzlar1 ve kiregle miicadele edilmistir. Son 80 yilda



gorsel hastalik degerlendirmelerinin kabul edilebilir dogrulugu ve kesinligi, genellikle
geleneksel hastalik 6l¢ekleri kullanilarak elde edilmistir. Gorsel semptomlarin taninmasi, bitki
hastaliklarinin teshisi igin esastir. Sebze bitkileri, diinya ¢apinda tarimsal iiretimin 6nemli bir
ekonomik boliimiinii temsil etmektedir. Giiniimiizde bitki hastaliklarinin hem ekonomik hem
de sosyal etkileri devam etmektedir. Gida ve Tarmm Orgiitii (Food and Agriculture
Organization-FAOQ) tarafindan, hastaliklarin, boceklerin ve yabani otlarin mahsuliin %25'inin
bozulmasina neden oldugu tahmin edilmektedir. Ornegin, Italya'nin tiim niifusunu beslemeye
yetecek kadar piring, her yil piring patlamasi hastaligi nedeniyle yok olmaktadir (Dean et al.
2005). Soya fasulyesi pasi bir mantar hastaligidir ve 6nemli bir ekonomik kayba neden
olmaktadir. Bu enfeksiyonun sadece %20'sini ortadan kaldirarak gift¢iler yaklasik 11 milyon
dolarlik bir kar elde edebilmektedir (Roberts et al. 2006). Amerika Birlesik Devletleri'nde bitki
patojenlerinden kaynaklanan iiriin kayiplarinin her y1l yaklasik 33 milyar dolarla sonuglandig:
tahmin edilmektedir. Bunun yaklasik %65'i (21 milyar dolar) yerli olmayan bitki patojenlerine
baglanabilmektedir (Pimentel et al. 2005).

Bitki hastalik tespiti ve miidahale i¢in etkili teshis araglar1 arayisi, iklim degisikligi ve yogun
kiiresel ticaret ile iirlin verim kaybinin 6nlenmesi aciliyetini vurgulamaktadir. Bitki hastaliklari
diinyaya genis ¢apta yayilmakta ve tarimda ciddi sorunlara yol agmaktadir. Bu nedenle,
gelisimin farkli agsamalarindaki hastalik enfeksiyonlarini yonetmek, hastaligin yayilma riskini
en aza indirmek ve yenilerinin girigsini onlemek igin bitki saghigmin izlenmesinde bitki
hastaliklarinin erken tespiti giderek daha 6nemli hale gelmektedir (Anderson et al 2004, Brasier
et al. 2008, Miller et al. 2009, Strange et al. 2005).

FAOQO, farkli kitalarda ulusal ve bolgesel diizeyde ana gida {irlinlerini (piring, bugday, musrr,
patates, soya ve pamuk) etkileyen hasereler nedeniyle olusan bitki hastaliklarinin her yil diinya
mahsul tretiminin %20 ile %40'mim kayboldugunu tahmin etmektedir (Oerke 2006). Mahsul
kayiplari, gida giivenligi olmayan yerlerde, yeniden ortaya ¢ikan zararlilar ve hastaliklar ile
daha yiiksek ve gida fazlasi olanlarda daha diisiik olan iiretim kosullariyla iliskilidir (Savary et
al. 2019). Gida Giivenligi Otoritesi (European Food Safety Authority-EFSA) tarafindan
gergeklestirilen bitki sagligi gozetimi i¢in uluslararasi onlemler alinmaktadir. Bununla birlikte,
diinya ¢apinda patojenik organizmalarin yayilmasini tomurcuk halinde engellemek igin bitki
hastalig1 teshisi siniflandirilmas: yoniinde yeni teknolojik gelismelere 6enm verilmektedir.

Farkli bitki hastaliklarimin gergek zamanli tespiti i¢in hizli yanit, heterojenlik ve analiz



karmasiklig1 az olan ayni kullanim kolayligi karsilayan algoritmalarin gelistirilmesi oldukga
onemlidir. Bitkilerde zararlilarin ve hastaliklarin yayilmasmi 6nlemek ve ayni zamanda
potansiyel salginlar1 6nlemek igin Avrupa Birligi (AB) kurallari uygulanmaktadir. Pestisit
ihtiyacin1 azaltarak, yetistiriciler ve ciftciler i¢in dokiimantasyonu basitlestirerek ve gozetim,
eradikasyon ve c¢evreleme i¢in mali destek saglayarak ormanlarin ve peyzajlarin korunmasina
yonelik koruyucu onlemler getirilmistir. Ticaretin kiiresellesmesiyle ilgili olarak, yonetmelik,
bu zararlilarin olusturdugu tehlikeyi ¢ézmek ve bitki sagligi onlemleri yoluyla riskleri uygun
bir diizeye indirmek amaglanmaktadir. Kilit noktalar, tanimlanacak kriterler, oncelikli
zararhlar, ithalat, bitki pasaportlar1 ve bitki saghigi sertifikalar1 ile zararlilarin karantinaya

alinmasiyla ilgilidir.

2.2 BITKI HASTALIKLARININ BELIiRTIiLERI

Bitki yaprak hastaliklari, bitki yetistirme i¢in ciddi bir tehdit tiirti yaygin sorunlardan biridir.
Bu hastaliklari, yayilmalarinda goriilen ¢esitli iireme, mantarlar, mikroplar, viriisler ve diger
patojenler tarafindan olusturulmaktadir. Bitkilerde bulasici hastaliklarin evreleri su sekilde
smiflandirilabilir:  Inokiilasyon, Patojen mikroorganizmanm bitkiye temasi sonucu
bulagsmasidir. Penetrasyon, hastaligin bitki dokusu igine girmesidir. Enfeksiyon, hastalanma
durumudur. Sporulasyon, patojenin hastalik belirtilerinin etrafinda tiremesini olusturmasidir.
Organizmalar arasinda birbirine zarar verip hastalik olusturmasi zararli maddelerin sentezi,
besin rekabeti, ortam kosullarinin degismesi ve organizmalar arasi parazitlik bitkiler arasinda
hastalig1 arttirmaktadir. Bitkilerde hastalanma; hastaliga sebep olan biyotik veya abiyotik
etkenler, konukgu bitkinin fizyolojik durumu ve ¢evredeki parazitlik durumu sebep olmaktadir.
Hastalikli bitkilerde goriilen semptomlarindan biri olan nekroz, hiicre yapisinin bozulmasi
sonucu olusur; 6lmiis doku ve organlardir. Bitki hastaliklarinin belirtileri ilk olarak yapraklarda
ortaya g¢ikmaktadir. Bu belirtiler lokal lekeler, yaniklik, yaralanmalar, ¢iiriikliik, kloroz

(sarilagsma), tiimor olusumu ve bicimsiz sekil degistirmeler seklindedir.



2.2.1 Bakteriyel Hastahk Belirtileri

Hastalik, su sigramis gibi goriinen kiigiik agik yesil noktalarla tasvir edilmektedir. Yaralar
genisler ve kuru 6lii noktalar olarak ortaya ¢ikar; 6rnegin bakteriyel yaprak lekesi, yapraklar
tizerinde daha koyu veya koyu renkli suyla islatilmis noktalara sahiptir, bazen sar1 bir
parlaklikla, tahminen biiyiik 6l¢iide ayirt edilemez. Kuru kosullar altinda benekler lekeli bir

gorliniime sahiptir.

2.2.2 Viral Hastalik Belirtileri

Tiim bitki yapragi hastaliklar1 arasinda, enfeksiyonlardan kaynaklananlar analiz edilmesi en zor
olanlardir. Enfeksiyona bagli hastaliklar diger hastalik belirti tiirlerinden belirgin sekilde
ayrisabilecek belirtiler vermemektedir. Yaprak bitleri, yaprak zararlilari, beyaz sinekler ve
bocekler viral hastaliklarin tasiyicilaridir. Yapraklar lizerinde sari-yesil ¢izgiler veya benekler

gorsel belirtileridir. Yapraklar kirigabilir, burusabilir ve gelismesi gerileyebilir.

2.2.3 Mantar Hastahig: Belirtileri

Hastaligin baslangicinda esmerkezli halkalara sahip kiigiik koyu renkli noktalar seklinde
gorinmektedir. Hastalik ilerledik¢e lekeler belirsizlesmeye dogru ilerler sonrasinda yapragin
arka tarafinda beyaz parazit olusumu baslamaktadir. Hastaliin miidahale edilmeyip
biiyiimesiyle beraberinde yapraklar sararir ve bitkinin diger organlarina da hastalik erisip tiriin

kaybina neden olmaktadir.

2.3 BITKi HASTALIKLARININ TESPIiT YONTEMLERI

Hastalik tespit teknikleri genel olarak dogrudan ve dolayli yontemler olarak siniflandirilabilir.
Dogrudan bitki yaprak hastalif1 tespit yontemlerinde molekiiler ve serolojik ydntemler
kullanilmaktadir. Dolayli yontemlerde direkt olarak patojen tespit ve siniflandirmasi yapmak
yerine, sicaklik degisimi, solunum ve ortama salgilanan ucucu organik maddeler, ¢esitli optik
ve kimyasal yaklagimlarla hastaliklarin tespiti yapilmaktadir. Bitki yaprak hastaliklari, bitki

ortlisiinde olumsuz sonucu iizerine verim kaybina neden olabilir ve tarimda ekonomik kayiplara
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yol agabilir. Bu nedenle, erken korunma ve muhafaza edilmesi 6nemlidir. Bu tekniklerin
mevcudiyetine ragmen, bitki hastaliklarinin tespiti i¢in hizli, hassas ve segici bir yonteme
ihtiya¢ vardir. Cizelge 2.1°de hastalik tespitinde kullanilan dogrudan yontemler ve dolayli
yontemlerin gesitlerine yer verilmistir. Cizelge 2.2’de hastalik tespitinde kullanilan yontemlerin
avantaj ve sinirlamalar1 hakkinda Ozet niteligindedir. Kullanilan yontemlerden bazilar,
Polimeraz zincir reaksiyonu (Polymerase Chain Reaction-PCR), floresans yerinde
hibridizasyon (Fluorescence In-Situ Hybridization-FISH), enzime bagli immiinosorbent deneyi
(Enzyme-Linked Immunosorbent Assay-ELISA), immiinofloresans (Immunofluorescence-IF)
ve akis sitometrisi (Flow Cytometry-FCM) seklindedir. Bu tekniklerde kullanilan algilama
limiti, koloni olusturan birim (Colony Forming Unit-CFU) olarak bilinmektedir. Bitki hastalig

tespiti yontemleri analiz ve teknik gesitlerine gore alt basliklarda incelenmistir.

Cizelge 2.1 Bitki hastalig1 tespitinde kullanilan dogrudan yontem ve dolayli yontem cesitleri.

Hastalhik Tespiti
Dogrudan Yontemler Dolayh Yontemler
s Gazli metabolit profil olusturma
FISH By .

Bitki metabolit profil olusturma

ELISA o Y

IE Goriintiileme teknikleri

FCM Spektroskopik teknikler

Cizelge 2.2 Bitki hastaliklarinin ve 6zelliklerinin tespiti icin temel tekniklerin karsilastiriimasi.
(Fang and Ramasay 2015).

Teknikler Algilama Limiti Avantajlar Smirlamalar
(CFU/mL)
PCR 103-105 Yaygin bir teknolowjl, DNA ek§trak5|yonuna
kullanimi kolaylig bagli olma
FISH 103 Yiisek hassasiyete sahip Otofloresans, foto-
1sildama
Diisiik maliyetli, gorsel o
ELISA 105-10° renk degisimi Bakteriler igin diisik
. hassasiyet
yapilabilme
Yiksek hassasiyet, hedef
IF 103 i dag.ll.l oo Foto-1s1ldama bozulmasi
gorsellestirilmek icin
kullanilabilme
FCM 10 Birden fazla es zamanh Yiiksck maliyet
6l¢lim yapilabilme

2.3.1 Gorsel inceleme

Bitkilerin gorsel gozlemi ilk olarak bitkinin biiyiidiigii yerde yapilmaktadir. Hastalikli bitki
saglikli bir bitki ile karsilastirillmaktadir. Bitki boyu, rengi, yaprak sekli, yaprak dallardaki
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yogunluk, yaprak c¢api, kok sistemindeki degisimler gozlemlenmektedir. Govdelerde,
yapraklarda ve diger organlarda nekroz veya lekeler varsa sclerotia, sporangiophora veya
miselyum biiyiite¢ kullanilarak hastalik teshis edilmeye ¢alisilmaktadir. Gorsel gézlem yoluyla,
bitki 6rneginde bulunan isaretlere bagli olarak bir nematod, mantar, bakteri veya viriisiin varligi
tespit edilebilmektedir. Bitki iiremesinin belirtileri, olgiit belirleme igin 6nemli bir gosterge
olabilmektedir. Tarimsal alanda uzmanlar tarafindan yapilmasi gereken bu yontem oldukga
zaman alicidir ve yanilma pay1 yiiksektir. Tek basina kullanildiginda kesin dogrulukta bir

¢Ozlim sunmamaktadir.

2.3.2 Mikroskopik Analiz

Mikroskopik analiz, bitki hastaliklarinin  yayilmasinda patojenlerin ve enfeksiyonun
belirlenmesinde kullanilmaktadir. Mikroskop altinda, hastalik belirtilerinin olusmasina neden
olan mantarlar, bakteriler veya viriisler gibi mikroorganizmalar tanimlanabilmektedir. Dogru
bir teshis icin yliksek hassasiyetli mikroskoplar 6nemli ve yaygin olarak kullanilan bir aragtir.
Gorsel gozlemin ardindan bitkinin enfekteli kisimlart mikroskobik inceleme i¢in laboratuvara
getirilmektedir. Bitki materyallerinde hastalik semptomlarinin birincil gozlemi igin bir
stereomikroskop kullanilmaktadir. Bitkinin enfekteli kisimlarini  mikroskop altinda
gozlemleyerek, patojenik mantarlarin hifleri, mikrosklerozu, konidioforlari, konidyumlar1 ve
bakteriyel hiicre kiimelerine bakarak tanisal bir sonuca ulasmak ¢ogu zaman miimkiindiir.

Maliyetli ve zaman alic1 bir yontemdir.

2.3.3 Molekiiler Teknikler

Molekiiler tekniklerin duyarliligi, numunede tespit edilebilecek minimum mikroorganizma
miktarin1 ifade etmektedir. Hastalik tespiti i¢in yaygin olarak kullanilan molekiiler teknik
PCR’dir. Diger molekiiler teknikler arasinda FISH ve deoksiribo niikleik asit
(Deoxyribonucleic Acid-DNA) mikrodizileri yer almaktadir.

PCR tabanli hastalik tespitinde, jel elektroforezi yapilmadan once hastalia neden olan
mikroorganizmanin genetik materyali olan DNA ekstrakte edilir, saflastirilip gogaltilmaktadir.
Jel elektroforezinde spesifik bir bandin varligi, bitki hastaligina neden olan organizmanin

varligint dogrulamaktadir. Farkli tipte immiinolojik ve PCR teknikleri, Lopez et al. (2003)
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tarafindan ifade edilmektedir (Lopez et al. 2003). FISH; viriis, bakteri ve mantar patojenlerinin
tespiti i¢in mikroskopi ve bitki orneklerinden Onceden elde edilmis olan hastaliga dair
riboniikleik asit (Ribonucleic Acid-RNA) sekanslarinin DNA problari ile hibridizasyonuyla
uygulanan bir yontem ¢esididir. Molekiiler tekniklerin sinirlamalarindan bazilari, zaman alict,
emegin yogun olmasi, 6zellikle bitki hastaligi tespitinde giivenilir ve dogru sonuglar elde etmek
i¢cin numune hazirlama sirasinda ayrintili bir prosediir gerektirmektedir. Ek olarak, bu teknikler,
her bir spesifik patojeni saptamak iizere uyarlanmasi gereken sarf malzemesi reaktiflerine
gereksinim duymaktadir. Molekiiler teknikler, bitki hastaliklarinin varligini saglamak igin
saglam bir arag olarak kullanilabilir, ancak siirece dahil olan zaman nedeniyle ¢ok sayida bitki

ornegini islemek icin bir 6n tarama araci olarak kullanilmamaktadir.

2.3.4 Serolojik Testler

Serolojik testler, bitki yayilmasinda bulunan antikorlari veya antijenleri tespit ederek hastaligin
teshisini yapabilmektedir. ELISA gibi serolojik testler, bitki gozlemlerinden alinan 6rneklerde
spesifik patojenlerin yayilmasini belirlemek i¢in yaygin olarak kullamilmaktadir. ELISA
tabanli hastalik tespitinde, bir bitki hastaligi ile iliskili mikrobiyal protein (antijen), antijene
kars1 antikor treten bir hayvana enjekte edilmektedir. Bu antikorlar, hayvanin viicudundan
cikarilir ve bir floresan boya ve enzimlerle antijen tespiti i¢in kullanilmaktadir. Hastaliga neden
olan mikroorganizmanin (antijen) mevcudiyetinde, numune renk vermektedir ve boylece belirli
bir bitki hastaliginin varligini dogrulamaktadir. IF, mikrobiyolojik orneklerin analizinde

kullanilan floresans mikroskopisi temelli optik bir yontemdir.

2.3.5 Bitki Doku Kiiltiirleri

Bitki doku kiiltiirleri, bitkiden alinan Orneklerin laboratuvar ortaminda biiyiitiilmesiyle
saglanmaktadir. Bu kiiltiirler, patojenlerin izolasyonunu ve tanisini kolaylastirarak bitki yaprak

hastaliklarinin teshisinde kullanilabilmektedir. Zaman alic1 bir yontemdir.

2.3.6 Spektroskopik ve Goriintiileme Teknikleri

Spektroskopik ve goriintiileme teknikleri, bitkilerde ve agaclarda cesitli faktorlere bagl

hastaliklar1 tespit etmek ve smiflandirmak i¢in kullanilan hastalik izleme yontemleridir. Bu
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yontemler: floresans goriintiileme, multispektral veya hiperspektral goriintiileme, kizilGtesi

spektroskopi, floresan spektroskopisi, goriiniir /¢ok bantli spektroskopi ve niikleer manyetik

rezonans (nuclear magnetic resonance-NMR) spektroskopisi seklindedir.

i)

ii)

Floresans spektroskopisi; ilgilenilen nesneden gelen floresansin bir 151k demeti
genellikle ultraviyole spektrumlari ile uyarildiktan sonra olgiilen bir yontemdir. Son
yirmi yildir, lazerle indiikklenen floresans, bitkilerde stres diizeylerini ve fizyolojik
durumlarini izlemek gibi vejetatif arastirmalar igin kullanilmistir (Belasque et al. 2008).
Goriiniir ve kizilotesi spektroskopi; floresans spektroskopisine benzer sekilde,
goriiniir ve kizilotesi spektroskopi, bitki hastaliklarinin tespiti i¢in hizli, tahribatsiz ve
uygun maliyetli bir yontem olarak kullanilmistir. Cesitli uygulamalar igin kullanilan

hizli gelisen bir teknolojidir.

iii) Floresans goriintiileme; bitkilerin ultraviyole uyarimi {izerine mavi-yesil floresans ve

klorofil floresansindaki degisiklik, bitkinin fizyolojik durumunun durumunu
saglanabilmektedir (Belasque et al. 2008). Floresans goriintiilleme, floresans
goriintlilerinin (tek spektrum yerine) bir kamera kullanilarak elde edildigi floresans

spektroskopisinin gelismis halidir.

iv) Hiperspektral goriintiileme; hassas tarimdaki uygulamasi i¢in biyiik ilgi gormektedir

v)

(Okamoto et al 2009). Hiperspektral goriintiilemede, her bir pikselin spektral yansimasi,
elektromanyetik spektrumdaki bir dizi dalga boyu icin elde edilmektedir.
Elektromanyetik spektrum bolgesini 350-2500 nm dalga boyu araligi kullanmaktadir ve
lic boyutlu veri toplayabilen bir bir tekniktir. Bitki hastaliklarinin sebebi olan
biyokimyasal ve biyofiziksel 6zelliklerdeki farklilik degerlerinin 6l¢timii araciligiyla
hastalik teshisi yapmaktadir. Hiperspektral goriintiileme genellikle gida iiriinlerinin
kalitesini izlemek i¢in kullanilmaktadir.

Akis sitometrisi (FCM); lazer tabanli bir optik yontemdir. Hiicre sayimi ve
siniflandirilma yapmaktadir. Ayn1 zamanda biyoisaretci tespiti ve protein mithendisligi
calismalarinda da kullanilmaktadir. Analiz edilen hiicrelerin bir sivi igerisinde akarken

tespitine ve tanimlanmasina olanak saglamaktadir.
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2.3.7 Hastalik Tespiti i¢in Bitki Ucucu Organik Bilesiklerinin Profili

Bitkiler ve agaglar tarafindan salinan ugucu organik bilesikler (Volatile Organic Compounds-
VOC), atmosferde bulunan toplam VOC emisyonlarinin yaklagik ticte ikisine katkida
bulunmaktadir (Guenther 1997). Bir bitki veya agacin ugucu metabolik profilini etkileyen ¢ok
sayida faktor vardir. Bitkiler tarafindan salinan VOC'ler, nem, sicaklik, 151k, toprak durumu ve
giibreleme gibi ¢esitli fiziko-kimyasal faktorlerin yani sira bitkinin bliylime ve gelisme asamasi,
bocekler ve diger bitkilerin varligi gibi biyolojik faktorlere baglidir (Vallat et al, 2005,
Vuorinen et al. 2007).

i) Elektronik burun sistemi; bir elektronik burun sistemi, bir dizi organik bilesige
duyarl olan bir dizi gaz sensoriinden olusmaktadir. Her sensériin belirli hassasiyetleri
oldugundan, bir dizi sensoriin hassasiyetleri atmosferde bulunan farkl bilesikleri ayirt
etmek icin kullanilmaktadir. Elektronik burun sistemleri bir¢ok uygulama igin
kullanilmigtir. Gida tiriinlerindeki mikroorganizmalari tespit etmektedir.

ii)) GC-MS; farkli ¢evresel ve fizyolojik kosullarda bitkiler/agaglar tarafindan salinan
ucucu metabolitlerin niceliksel ve niteliksel analizi i¢in yaygin olarak kullanilan bir
tekniktir. Cesitli gida tirlinlerinde bakteri veya mantar enfeksiyonunun neden oldugu
ucucu maddelerdeki degisikligini degerlendirmek icin GC-MS calismalari
yapilmaktadir.

2.4 BITKI HASTALIKLARIYLA MUCADELE YONTEMLERI

Bitki hastaliklarinin olusumunu ve yayilimi 6nlemek icin ¢esitli yontemler kullanilmaktadir.
Bu yontemlerin kullanimi i¢in erken teshis onemlidir. Bitki hastaliklarinin erken tespit
edilebilmesi miicadele yoOntemlerinin basarisin1  arttirmaktadir. Hastalik etmenlerinin
yayllmasina engel olmak sanitasyon veya eradikasyon ile saglanabilmektedir. Sanitasyon,
hastaligin baslamasi ve bulagsmasina engel olmak i¢in kullanilan yontemleri kapsamaktadir.
Sanitasyon hastalikli kopan bitki organlarinin yok edilmesi, tarimda kullanilan aletlerin
hijyenine 6zen gOsterilmesi ve hijyenik tarim  uygulamalarinin  yapilmasiyla
orneklendirilebilmektedir. Eradikasyon hastaliga sebep olan etmen konukg¢unun yok edilmesi
veya hastaligin yayilmasinin tamamen oniine gecilebilmesi i¢in tarimsal alanda kiiltiir bitkisinin

dahi ortadan kaldirilmasi islemidir. Bitki hastaliginin 6nlemlere ragmen ¢6ziim bulunamadigi
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durumlarda salgin hastalik olusumunun Oniine gecebilmek diger tarimsal alanlarin bitki

ortlistini korumak adina eradikasyon yapilabilmektedir. Bitki hastaliklariyla miicadele

yontemleri asagidaki maddelerde siralanmaktadir.

i) Kanunsal miicadele; bitki hastaliklar1 tasimacilik yoluyla iilke igerisinde veya iilke

i1)

disindan taginmasina karantina denir. Karantina tedbirleri kapsaminda tilke i¢inde
veya llke disina bitki hastaliklarinin taginmasiin Oniine yasa ve hiikiimlerle
gecilebilmektedir.  Sertifikasyon araciligiyla saglikli  tohum ve dretim
saglanmaktadir. Ayn1 zamanda regiilasyon ile de hastaligin dagiliminin Oniine
gecilen yasal bir 6nlemdir.

Kiiltiirel miicadele; bitkinin hastalanmasina engel olucu dnlemlerdir. Her bitkinin
yetismesinde optimum kosullar vardir. Toprak isleme, giibreleme, ekim ndbeti
(miinavebe), dikim ve sulama her bitkiye 6zgiin uygun bi¢imde yapildiginda daha
saghikli tarimsal {riinler elde edilmektedir. Bu kosullar uygun sekilde

saglanmadiginda bitkilerin hastaliga yakalanma ihtimalleri artmaktadir.

iii) Fiziksel miicadele; yiiksek ve diisik sicaklik uygulamalari, radyasyon

uygulamalar1 ve elektromanyetik dalga kullanimiyla yapilabilmektedir.

iv) Biyolojik miicadele; bitkide hastalik olusturan etmenlere karsi patojen harici

v)

canlilar yardimiyla miicadele edilmesidir. Bir bitkinin patojene karsi dayanikli
olmas: dikey dayaniklilik veya oligogenik dayaniklilik olarak tanimlanmaktadir.
Dayanikli ¢esit elde etmek igin seleksiyon, melezleme, mutasyon ve biyoteknolojik
yontemler kullanilmaktadir.

Kimyasal miicadele; iilkemizde ve diinyada en ¢ok uygulanan miicadele
yontemidir. Kimyasal miicadelenin tercih edilme sebebi sonucglarini kisa siirede
vermesi ve diger yontemlere gore uygulama kolayligindan dolayidir. Tarimda
kullanilan kimyasal ilaglara pestisit adi verilmektedir. Funguslar1 o6ldiiren
pestisitlere fungusit, bakterileri 6ldiiren pestisitlere bakterist, viriisleri 6ldiiren

pestisitlere virisit, yabanci otlari 6ldiiren pestisitlere herbisit denilmektedir.

2.4.1 Pestisitler ve Zararlar

Pestisitler, iirtinlere saldiran ve onlara zarar veren zararlilar1 ve bocekleri Oldiirmek igin

kullanilmaktadir. Modern tarimda, pestisitler, tarimsal ortamlarda verimli mahsul {iretiminin

devamlilig1 icin 6nemli bilesenlerden biridir. FAO’ya gore, pestisitler, gida ve tarim iirlinlerinin
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iiretimi, islenmesi, depolanmasi, tasinmasi veya pazarlanmasi sirasinda bitki hastaligina sebep
olan hasere, yabanci ot ve diger bitki patojenlerine kars1 onleme ve kontrol etme amaciyla
kullanilan kimyasal madde veya maddeler karisimidir. Pestisitler bitki sagligini korumak igin
tasarlanmistir; ancak, heterojen kimyasallarin varligindan dolayr etki bicimleri genellikle
spesifik degildir (Bolognesi 2003). Pestisitler genellikle insanlar da dahil olmak tizere zararlilar
disindaki organizmalar1 da oldiiriir veya onlara zarar vermektedir. Farkli pestisit tiirlerinin
uygunsuz ve bilingsiz kullanimi sebebiyle, ¢evre ve tarimsal mahsullere bu kimyasal
maddelerle bulasabilmektedir (Sarwar 2015). Pestisitler ekinlere fayda saglar; ancak ¢evre
tizerinde ciddi bir olumsuz etki de yaratmaktadirlar. Pestisitlerin asirt kullanimi biyolojik
cesitliligin yok olmasina neden olabilmektedir. Birgok kus, suda yasayan organizma ve hayvan,
yasamlarin1 siirdiirebilmek icin zararli pestisitlerin tehdidi altindadir. Pestisitler, ¢evrenin
stirdiiriilebilirligi ve kiiresel istikrar i¢in bir endise kaynagidir. Pestisitlerin yanlis kullanimi
insan sagligina zarar verebilmektedir. Pestisitlere ve pestisit kalintilarina kasith veya kasitsiz
maruz kalmanin ciddi kanser riski tasidigi bildirilmektedir. Pestisitlere maruz kalma ayrica cilt
hastaliklarina, gérme bozukluguna, norolojik fonksiyonda kronik bozulmaya, felce, lireme
etkilerine ve ndrolojik etkilere neden olabilmektedir. Pestisitlerin saglik {izerindeki etkileri
maruz kalma siiresine, bireysel saglik durumuna ve pestisitlerin kimyasal toksisitesine gore
degismektedir. Geligmis iilkelerde pestisitlerin gida iiretimine ve kirsal ge¢cim kaynaklarina
ekonomik zarar vermesinden dolayr bilingsiz pestisit kullanimindan caydirmak amaciyla

politikacilar tarafindan pestisit kullanimina vergilendirme getirilmistir (Carvalho 2006).

2.5 INCELENEN BITKi YAPRAK HASTALIKLARI

Bu tez ¢aligmasinda elma, domates ve liziim bitki yaprak hastaliklar1 incelenmektedir. Bitkilerin

hastaliklar1 agagidaki alt bagliklarda semptomlariyla beraber anlatilmaktadir.

2.5.1 Elma Siyah Ciiriikliik

Siyah ciiriikliik, 6zellikle sicak, nemli bolgelerdeki elma bahgelerinde ciddi kayiplara neden
olabilen bir mantar hastaligidir. Siyah ¢iiriikliik mantar1 genis bir cografik alani kaplar ve elma
disinda bircok konakgiya bulagabilmektedir. Bu konakg¢ilarin hastaligin yayilmasinda ve
gelismesinde rol almaktadir. Hastalik ii¢ formda ortaya ¢ikmaktadir: siyah ¢iiriikliik yaprak

lekesi, meyvenin ¢iirimesi ve aga¢ dallarinda uzuv kanseri seklinde goriilmektedir. Siddetli
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yaprak lekelenmesi, agaci zayiflatarak yaprak dokiilmesine neden olur, enfekteli meyveler
tiketilemez hale gelir, uzuv kanserleri tiim dallar1 kusatabilir ve sonunda agaci
oldiirebilmektedir. Hastaligin yapraklardaki belirtileri ilk olarak ilkbaharin baslarinda,
yapraklar acilirken ortaya ¢ikmaktadir. Yapraklarin iist ylizeylerinde kiiglik, mor benekler
olarak goriiniirler ve dairesel lezyonlarla genislemektedirler. Lezyonlarin kenarlart mor
kalirken, merkezleri ten rengine donmektedir. Birkag hafta i¢inde bu yaprak lekelerinde ikincil
genisleme meydana gelmekte ve bu sirada lezyonlar karakteristik bir kurbaga gozii goriiniimii
almaktadir. Bir lezyon yaslandikga, orijinal enfeksiyon noktasinin etrafinda bir dizi halka
gelismektedir. Nadiren, lezyonun merkezinde kiigiik, siyah eseysiz mantar meyve govdeleri
biiyiimektedir. Agir sekilde enfekte olmus yapraklarin dokiimii meydana gelmektedir. Yillik
olarak yaprak dokiimii meydana gelirse, agacin giicii biiyiikk Olglide azalir ve agag strese

girmektedir.

2.5.2 Elma Memeli Mantar1

Memeli mantari, yasam dongiisiinli tamamlamak i¢in genellikle iki veya daha fazla konak¢iya
ihtiya¢ duyan birgok tiirii igeren bir mantar grubu olan Pucciniaceae ailesinin bir iiyesidir. Bu
ailenin lyeleri, yasam donglisiinlin bir noktasinda ¢ogunun rengi turuncu veya kirmizimsi
oldugu i¢in memeli mantar1 olarak bilinmektedir. Birgok memeli mantari, bugday, soya
fasulyesi pasi ve beyaz ¢am dahil olmak iizere mahsul bitkilerinin hastalik etkenleridir. Memeli
mantari tarafindan {i¢ ila bes farkli spor tiirti tiretilir, ancak her biri birer basidiospordur. Bu
sporlar, bircok yaygin mantar1 igeren biiyiik bir grup olan Basidiomycota ailesinin bulundugu
yer olan basidia adi verilen yapilar lizerinde liretilmektedir. Bu memeli mantari biiyiik istilalar
elmalarda verimi azaltabilir, meyveyi lekeleyebilir ve agacin 6liimiine yol agabilmektedir.
Enfekte elma, ¢igek actiktan hemen sonra yapraklarinin iist ylizeyinde ur yerine dairesel sari
lekeler gostermektedir. Memeli mantariyla miicadele etme yontemleri, kiiltiirel yontemler ve

kimyasal tedaviler ile enfeksiyon 6nlenmeye ¢aligilmaktadir.

2.5.3 Elma Kara Leke

Diinyada elmanin yetistirildigi her yerde goriilmekte ve diger elma hastaliklarindan daha fazla
zarara neden olmaktadir. Bununla birlikte hastalik, serin ve yagisli bahar havasina sahip

bolgelerde daha yaygindir. Bu hastalik yapraklarda, ¢i¢eklerde ve meyvenin kendisinde
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goriilebilen lezyonlara neden olmaktadir. Hem yapraklara hem de meyvelere saldirmakadir.
Mantar hastalig1 ilk once yapraklarin st yiizeyinde soluk sar1 veya zeytin yesili lekeler olarak
goriilmektedir. Enfeksiyona maruz kalan gen¢ yapraklarin alt yiizeyinde koyu, kadifemsi
lekelerdir. Siddetli sekilde enfekte olmus yapraklar ve dokular biikiiliir ve burusur, sararir ve
yazin baglarinda dokiilebilmektedir. Bu sekilde art arda iki ila ti¢ yil yaprak dokiimii, agaci
onemli Ol¢iide zayiflatabilir ve onu diger hastaliklara, boceklere ve donma hasar1 gibi streslere
kars1 savunmasiz hale getirebilmektedir. Meyve tizerindeki belirtiler yapraklarda bulunanlara
benzemektedir. EIma kara leke hastaliginin ilk belirtileri, enfekte olan agacin tiiriine baghdir,
ancak genellikle ilk belirtiler, tomurcuklara en yakin yapraklarda zeytin yesili yuvarlak
beneklerle donuklasan yapraklardir. Bu lekeler olgunlastikga biiylir ve kahverengi ve
mantarimst bir hal almaktadir. Enfekte olmus meyve bozulur ve ikincil organizmalarin
girmesine izin verecek sekilde ¢atlayabilmektedir. Siddetli sekilde etkilenen meyveler, 6zellikle
gengken diisebilmektedir. Hastalik gelisimi, genellikle ilkbaharda ve yazin baslarinda meydana
gelen yagisli, serin hava ile desteklenmektedir. Mantar sporlari riizgar, yagmur veya yerden

sigrayan su ile ¢igeklere, yapraklara veya meyvelere tasinmaktadir.

2.5.4 Uziim Siyah Ciiriikliik

Hastaliga Guignardia bidwellii mantar1 neden olmaktadir. Mantar, iizlimlerin yapraklarini,
stirgiinlerini, meyvelerini, dallarini, salkimlarin1 ve salkim saplarim1 enfekte edebilmektedir.
Hastalik mevsimin baslarinda kontrol altina alinmazsa, izim salkimlari tizerindeki etkisi yikici
olabilir ve tam mahsul kayiplarina neden olabilmektedir. Sicak ve nemli hava hastalik
gelisimini kolaylagtirmaktadir. Siyah ¢iriikliigiin belirtileri ilk 6nce yapraklarda kiigiik sari
lekeler olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bliylimiis benekler (lezyonlar) koyu kahverengimsi kirmizi
bir sinira sahiptir ve merkezleri bronzdan koyu kahverengiye kadardir. Enfeksiyon gelistikge,
lezyonda, genellikle lezyonun smirina yakin bir halka seklinde kiigiik siyah noktalar
belirmektedir. Bu noktalar, yeni dokuyu enfekte edebilen binlerce spor igeren mantar
yapilaridir. Uziim meyveleri bezelye biiyiikliigiinde veya daha biiyiik olana kadar meyve
belirtileri genellikle ortaya ¢ikmaya baslamaz. Enfekte meyveler koyu kahverengi olur ve
yiizeyde ¢ok sayida siyah piknidia ile kaplanmaktadir. Meyveler sonunda sert, siyah mumyalara
dontismektedir. En ciddi meyve enfeksiyonlari, iziim bezelye biiyiikligiinde veya daha biiyiik
oldugunda ortaya c¢ikmaktadir. Mantarin sporlar1 hastalikli meyvede iiretilir ve bahar

yagmurlar1 sirasinda yapraklara, ¢igeklere ve geng meyvelere bulasmaktadir. Meyve

19



enfeksiyonlari, ¢igeklenme ortasindan meyveler renklenmeye baslayana kadar meydana gelir.
Olgun yapraklar ve olgun meyveler hassas degildir. Siyah ¢iirtikliik enfeksiyonlari, sicakliga ve
yapraklarin 1slak kalma siiresinin uzunluguna baghdir. Sicakliga bagl olarak duyarli doku

yeterli bir siire boyunca 1slak kalirsa enfeksiyonlar meydana gelmektedir.

2.5.5 Uziim Siyah Kizamik

Yaygin mantar hastaliklarindan biri olan ve yapragin herhangi bir yerinde kahverengi ¢izgili
lezyonlar olarak kolayca tanimlanabilen siyah kizamik hastaligidir. Etkilenen yapraklar
tamamen kuruyabilir ve bitkiden erken diisebilir, bu da sonunda bitkinin 6liimiiyle sonuglanir.
Phaeomoniella spp infestans'in neden oldugu tiziim kara kizamik hastaligi, insanoglunun bildigi
en eski bitki hastaliklari arasindadir (Bruno and Sparapano 2007). Yapraklardaki semptomlar,
genellikle uygun kosullar altinda siirgiinlerin uzak kisimlarina dogru hizla disa dogru yayilan,
damarlar arasinda veya yaprak kenarlar1 boyunca yuvarlak ve diizensiz lekelerdir. Baslangigta
kiigiik ve lamina tizerine dagilmis olan noktalar, yavas yavas genisler ve yapraklar tizerinde
koyu sari-kahverengi veya kirmizi-kahverengi lekeler olusmaktadir. Cok az sayida hastalikli
yaprak, mantar enfeksiyonunu tiim bitkiye yayabilir ve tiim tarlada salgmma neden
olabilmektedir. Bu nedenle, {iziim hastalig1 tehlike bilgilerinin erken bir asamada elde edilmesi
gercekten gereklidir ve bdylece tarim iireticileri, hedeflenen dnleme ve kontrol stratejilerini
formiile etmek, tarlada bilimsel ve sistematik yonetimi benimsemek, ekonomik kayiplari en aza
indirmek igin gercek zamanli izleme ve takip yapabilmesi hedeflenmektedir. Uziim siyah
kizamik hastaliinin dogru tespiti ve degerlendirilmesi, yalnizca bitki saghigi ve salgin
aragtirmalarinda degil, ayn1 zamanda iireme, germ plazmasinin degerlendirilmesi ve genetik

dayaniklilik ¢aligmalari igin de kritik dneme sahiptir.

2.5.6 Uziim Yaprak Yamkhg

Uziim yaprak yanmkligi hastaligi, ticari acidan 6nemli cesitleri etkileyen ciddi, kronik ve
sistemik bir {izim yaprak hastaligidir. Hastaliga, enfekteli bitkilerin vaskiiler dokularinda
yasayan Xylophilus ampelinus bakterisi neden olmaktadir. Duyarli gesitlerin siddetli
enfeksiyonu, iiziim saglhiginda ciddi bir azalmaya ve biiyiik hasat kayiplarina yol agmaktadir.
Bakteriyel sebeple gelisen yaprak yanikligi hastaligi yaprak, yaprak sapi, govde, kok, siirgiin
veya ¢igekleri etkileyebilmektedir. Siirgiinde beliren ve yukart dogru genisleyen, koyulasan,
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catlayan ve kansere doniisen dogrusal kirmizimsi kahverengi cizgiler onemli hastalik
belirtileridir. Siirgiinler daha sonra solgunlasir, sarkar sonucunda kurur ve geng siirgiinlerde en
alt bogum aralarinda soluk sari-yesil lekeler olusabilmektedir. Olgunluga erismemis ¢igekler
kararir ve oliirler, kokler de saldiriya ugrayarak siirgiin biiylimesinin gecikmesine neden
olabilmektedir. Renk solmasi ¢ok geng siirgiinlerde daha az goriiliir, ancak siirgiiniin tamami
olmektedir. Uziim yapragi hastaliklarmin zamaninda teshisi ve dogru teshisi, hastaligin
yayilmasini kontrol altina almak ve i{iziim endistrisinin saglikli gelisimini saglamak ig¢in

belirleyicidir.

2.5.7 Domates Bakteriyel Benek

Domateste bakteriyel benek hastaligi, yapraklar, govdeler ve meyveler dahil olmak iizere bir
domates bitkisinin tiim toprak {istii kisimlarini etkilemektedir. Yagisli hava kosullarinda,
hastalik erken yaprak dokiimiine ve meyve lekelenmesine neden olabilir, bu da verimin
diismesine ve domatesin pazarlanamaz hale gelmesine neden olmaktadir. Fidelerde ve olgun
bitkilerde bakteriyel benek gelismektedir. Fidelerde enfeksiyonlar ciddi yaprak dokiimiine
neden olmaktadir. Daha yash bitkilerde, enfeksiyonlar oncelikle yash yapraklarda meydana
gelir ve suyla 1slanmis goriinimiinde ¢iirimiis alanlar olarak gézlemlenmektedir. Yaprakta
olusan lekeler sar1 veya agik yesilden, siyah veya koyu kahverengiye désnmektedir. Ozellikle
yapraklarin kenarlarinda daha biiyiik yaprak lekeleri de olusabilmektedir. Olgunlagsmamis
meyvelerdeki belirtiler ilk basta kiiciik bir cliriikliik seklindedir ve kisa siire sonra tiim domates
ylizey alani suyla 1slanmig bir ¢iirime halinde g¢evrilidir. Bakteriyel benek, bir mevsimden
digerine ekin artiklarinda ve yabani ot konukgularinda varligini stirdiirmektedir. Bakteri tohum
kaynaklidir, tohum iginde ve tohum yiizeyinde olusabilmektedir. Bakteriyel leke patojen,
tohumla veya nakillerle yayilmaktadir. Enfeksiyon, bitki tizerindeki yiiksek bagil nem ve
serbest nem tarafindan desteklenmektedir. Riizgarla yonlendirilen yagmur, patojenler sigrayip
saglikli yaprak ve meyvelere yayildigi i¢in daha ciddi hastaliklara katkida bulunabilmektedir.
Bakteriyel leke patojenleri, domates artiklarinda iyi bir sekilde hayatta kalabilirler, ancak
dokiintiilerle iliskili olmadiklarinda toprakta ¢ok zayif bir sekilde hayatta kalmaktadir.
Bakteriler, yapraklara dogal agikliklardan bulasir; meyveler birbirine siirtiindiigiinde veya
bocekler tarafindan 1sirildiginda olusan yaralar yoluyla enfekte olurlar. Bakterilerin yayilma
yollari ¢esitlidir; yeni dikimlerde enfekte tohumlar ve dnceki mahsuliin kalintilarinda yasayan

bakteriler araciligiyla yayilirlar. Bitkiler arasinda yagmur damlasiyla, bitkiyi tistten sulamayla
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veya yapraklara toprak sigradiginda da yayilmaktadir. Farkli bah¢elerdeki mahsiiller arasinda
da riizgarla savrulan yagmur veya sulama suyuyla bakteriler yayilabilmektedir. Bu hastaligi
kimyasallarla kontrol altina almak zor oldugundan kiiltiirel kontrol 6nemlidir. Kimyasal
asilama veya ilaglama ile hastaligi kontrol altina almadan pahali olmasindan ziyade, saglikli

bitkilere de zarar verdigi i¢in kagiilmaktadir.

2.5.8 Domates Ge¢ Yamkhk

Geg yaniklik, domates ve patatesin yapraklarini, saplarini, domates meyvesini ve patates
yumrularin1 enfekte eden potansiyel olarak yikici bir hastaligidir. Phytophthora infestans,
domates ge¢ yanikligindan sorumlu oomycete veya su kiifii patojenidir. Patojen en ¢ok
1840'arda bir milyondan fazla insan1 6ldiiren ve bir milyonun daha iilkeyi terk etmesine neden
olan Irlanda'daki yikict patates kithgina neden olmasiyla bilinmektedir. Domates
yapraklarindaki ge¢ yanikligin ilk belirtileri, genellikle etraflarinda daha hafif bir hale veya
halka bulunan, diizensiz sekilli, 1slak goriiniimlii lezyonlardir. Bu lezyonlar tipik olarak bitki
oOrtlistintin tist kismindaki daha geng, daha etli yapraklarda bulunmaktadir. Yapraklarin her iki
yaninda noktalar goriilmektedir. Hastalik ilerledikge, lezyonlar genisleyerek yapraklarin
kahverengilesmesine, burusmasina ve 6lmesine neden olmaktadir. Geg yaniklik, gelisimin her
asamasinda domates meyvesine saldirabilmektedir. Ciirimiis meyveler tipik olarak serttir ve
sonunda ¢ikolata kahvesi rengine doniisen yagh lekeler bulundurmaktadir. Bu lekeler tiim
meyveyi kaplayacak kadar biiyliyebilmektedir. Hastalik tarlalarda hizla yayilir ve tedavi
edilmezse tamamen mahsuliin bozulmasina neden olabilmaktadir. Domateste ge¢ yanikligi
yonetmeye yonelik stratejiler arasinda 6nceki yi1lin mahsuliinden yeniden tohumlanan domates
bitkileri elde etmek, hava akisim1 artirmak ve nemi azaltmak i¢in bitkiler arasinda bosluk
birakmak ayni zamanda enfeksiyonu 6nlemek etkili fungisitlerin uygulanmasi yer almaktadir.
Domates gec yanikliginin kontroliinde kullanilmak {izere ¢esitli fungisitler tescil edilmistir. Bu
mantar oldiiriictilerin ge¢ yanikligin en iyi kontrolii i¢in ilk enfeksiyondan 6nce uygulanmasi

kritik 6neme sahiptir.
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2.5.9 Domates Sar1 Yaprak Kivircikhik Viriisii

Domes sar1 yaprak kivrilmasi viriisii, domates bitkilerinde meydana gelen bir hastaliktir.
Enfekte domates bitkileri baglangigta bodur, dik veya diizensiz bir biiylime gosterir; biiylimenin
erken asamalarinda enfekte olan bitkiler ciddi bodurluk sergiler. Bununla birlikte, en tanisal
semptomlar yapraklarda goriilmektedir. Enfekte bitkilerin yapraklar kiigiiktiir ve yukar1 dogru
kivrilir, burusma ve damarlar arasi sararma olusmaktadir. Ayn1 zamanda enfekte bitkilerin
bogum aralar1 kisalir ve bodur biliylimeyle birlikte bitkiler genellikle ¢alimsi bir goriiniim
almaktadir. Hastalik bitkilerde olusan ¢igekler genellikle gelismez ve ¢igekleri dokiilmektedir.
Meyve lretimi, 6zellikle bitkiler erken yasta enfekte oldugunda 6nemli 6l¢iide azalir ve agir
sekilde enfekte olmus bitkilerle tarlalarda %100’liik kayiplarin yaganmasi gozlemlenen bir
durumdur. Domatese en ¢ok zarar veren patojenlerden biridir ve diinyanin bircok tropikal ve
subtropikal bolgesinde domates {iretimini sinirlamaktadir. Virlisin - kisa mesafelere
yayilmasinin birincil yolu Bemisia beyaz sinek tiirleridir. Uzun mesafelerde, viriis 6ncelikle
enfekte olmus bitkilerin, 6zellikle domates nakillerinin hareketi yoluyla yayilmaktadir. Hastalik
semptomlarinin ortaya ¢ikmast ii¢ hafta kadar siirebileceginden, hastaliklt semptomu
koyulmayan bitkiler bilinmeden nakledilebilmektedir. Viriis ayrica domates veya diger bitkiler
(6rnegin siis bitkileri) iizerinde beyaz sinekler araciligiyla veya siddetli riizgarlar, kasirgalar

veya tropik firtinalar yoluyla viriisii uzun mesafelere tagiyabilmektedir.
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BOLUM 3

BITKI HASTALIKLARININ TESHISI VE SINIFLANDIRILMASI

Bu boliimde elma, {iziim ve domates bitkilerinin yaprak hastaliklarini ger¢ek zamanli olarak
yiiksek dogrulukla smiflandirabilen model yapis1 anlatilmaktadir. Onerilen modelde elma,
iziim ve domates bitkilerinden olusan goriintii veri setine Biorthogonal, Coiflets, Daubechies,
Fejer-Korovkin ve Symlets dalgacik aileleri ile 2D-DWT sinyal isleme teknigi uygulanarak her
bir aile i¢in Ozellikler ¢ikarilmistir. En yiiksek model performansini ve en diisiik model
karmagikligint saglayan oOzellikler, FPA ve SVM algoritmalarindan olusan sarmalayici
yaklagimla seg¢ilmektedir. Model hiper parametre probleminin {iistesinden gelmek ig¢in
kullanilan CNN simniflandirici, segilen Oznitelikler yardimiyla bitki yaprak hastaliklarim
siiflandirilmaktadir. Modelde kullanilan tim metodoloji asagidaki alt boliimlerde ayrintili

olarak aciklanmaktadir. Algoritmada kullanilan teknikler alt boliimlerde tanitilmistir.

3.1 AYRIK DALGACIK DONUSUMU

Duragan sinyaller i¢in basariyla uygulanan Fourier doniisiimii (Fourier Transform-FT), duragan
olmayan sinyaller i¢in kullanilamaz. Spektrum zamanla degistiginden, FT duragan olmayan
sinyaller i¢in dogru spektrumu ortaya ¢ikarmak icin yetersizdir. Duragan olmayan sinyaller kisa
stireli Fourier doniisiimii (Short-Term Fourier Transform-STFT) ile yeterince kiiciik pargalara
boliiniir ve bu kiigiik pargalar duragan kabul edilmektedir. Farkli zamanlarda hangi frekans
bilesenlerinin bulundugunu ve zaman gectikge nasil degistiklerini bilmek igin zaman-frekans
gosterimi gerekmektedir. Zamanla degisen bir sinyalin siniizoidal frekansi ve faz igerigi STFT
tarafindan bulunur ve frekans ile zaman degisimi arasindaki iliski hareketli bir pencere
yardimiyla tanimlanmaktadir. Ancak, bu teknik duragan olmayan sinyalleri incelemek igin
oldukca karmagiktir. Dalgacik doniisiimii (Wavelet Transform-WT), degisken boyutlu
pencereleme teknikleri ile FT ve STFT'nin bu tiir zorluklarinin iistesinden gelmek i¢in alternatif
bir yaklagim sunulmaktadir (Zhong and Huang 2010, Li et al. 2020). Bu yaklasimla yiiksek

frekanslarda kisa zaman araliklar ve diisiik frekanslarda uzun zaman araliklar1 segilebildiginde

bir sinyale iliskin frekans ve zaman bilgisi elde edilmektedir. Dalgacik doniisiimii, sinyalleri
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farkli frekans bilesenlerine ayiran ve her bileseni o 6l¢ekteki ¢oziiniirligii ile inceleyen bir
doniistiirme teknigidir. Dalgaciklar, zaman-frekans analizi i¢in iyi bir aragtir (Kim and

Aggarwal 2000).

Eger Y (t), Fourier spektrumu olan ger¢ek degerli bir fonksiyon ise, (s) kabul edilebilirlik
kriterini karsilamaktadir. O zaman ¥ (t) temel dalgacik olarak adlandirilir ve ¥(s) temel
dalgacigin Laplace doniisiimiinii ifade etmektedir. Burada Cy, kullamlan dalgacik sabiti,
Denklem 3.1°de tanmimlanmaktadir. Denklem 3.1°de integralin paydasindaki s nedeniyle,

Denklem 3.2’nin gerekli olduguna dikkat edilmektedir:

cwzjfwwﬁwim<aa 3.1)
$(0) = 0= f @t = 0 (3.2)

Ayrica, P(0) = 0 oldugundan, kabul edilebilir bir dalgacigin genlik spektrumunun bir bant
gegiren filtrenin transfer fonksiyonuna benzer oldugu goriilebilmektedir. {lpa,b (t)} dalgacik
temel fonksiyonu kiimesi, temel dalgacigin Y (t) ¢evrilmesi ve 6l¢eklenmesiyle, Denklem 3.3

yardimiyla olusturulmaktadir:

1 t—b is
Yar® = = () (33)
W(ab) = (x,ap) = j X (O (Odt (3.4)

a > 0 ve b reel sayilardir. a degiskeni belirli bir temel fonksiyonun 6l¢egini yansitirken b, t
boyunca 6telenmis konumunu belirtmektedir. x(t)'nin dalgacik (t)'ye gore stirekli dalgacik
doniistimii (Continuous Wavelet Transform-CWT) daha sonra da dalgacik doniisiim katsayilari,
temel fonksiyonlarin her biri ile doniistiiriilmekte olan fonksiyonun i¢ ¢arpimi olarak Denklem

3.4’te verilmektedir.
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Burada f(t) ters siirekli dalgacik doniisimii matematiksel olarak Denlem 3.5°te

tanimlanmaktadir (Grossmann and Morlet 1984).

1

too pte da
fO=g=| [ wabnpwoas 35

Olgekleme ve kaydirma dalgacik parametrelerini ayrik zamanda m ve n ikili degiskenleri olarak
ele aldigimizda, sinyalin ayrik dalgacik doniistimi (Discrete Wavelet Transform-DWT)

Denklem 3.6’da tanimlanmaktadir:

k — na6"b0>

W (m,m) = (6, ) = a&"’”Zf[HdJ*( . (36)
% 0

Burada m ve n sirasiyla frekans konumu ve zaman konumunu gésterir. Burada, ag > 1, by >
0, ve m,n € Z, olgekleme ve oteleme parametreleri sirasiyla ag', naf'b, olarak temsil

edilmektedir.
3.2 COKLU COZUNURLUK ANALIZI

Sinyallerin sadece zaman alani 6zellikleri degil, ayn1 zamanda frekans alami 6zellikleri de
cikarithp smiflandirilabilmektedir. DWT tabanli c¢oklu ¢oziintirlik analizi, goriinti
sinyallerinden 6zellik ¢ikarma uygulamalarinda ¢ok kullanighdir. Sinyaldeki giirtiltii ve egilim
gibi istenmeyen bilesenler, ¢oklu ¢oziinirlik analiz (Multi Resolution Analysis-MRA) ile
ayrilabilmektedir (Mallat 1989).

Sinyallerin hem zaman hem de frekans agisindan analizi, Ol¢ekleme ve dalgacik
fonksiyonlarinin hesaplanmasiyla gergeklestirilmektedir. Olgekleme {(pm,n [k]} ve dalgacik
{l/)m,n [k]} fonksiyonu sirasiyla Denklem 3.7 ve Denklem 3.8’de verilmektedir:

(pm,n[k] = 2—m/2(p(2—mk -n) (3.7)

Unalk] = 27227k — n) (3.8)
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Burada m,n € Z, yiiksek ol¢ekli, diisiik frekansl bilesenler, dalgaciklar ve filtre bankalarini

kopriileyen {¢[k]} yaklasim katsayisina karsilik gelir ve Denklem 3.9°da gosterilmektedir:

oIkl = ) flkIhlk — 2n] (39)
k

h[n], dlgekleme fonksiyonuylailigkili diisiik gecis filtresine karsilik gelmektedir. Diisiik 6l¢ekli
yiiksek frekans bilegenleri, {Y[k]} ayrint1 katsayisina karsilik gelir ve Denklem 3.10’da ifade

edilmektedir:

Ylkl = ) fliclglk - 2n] (3.10)
k

Burada g[n], bu ortogonal filtre bankasindaki tamamlayici yiiksek gecis filtresidir. h[n] filtre
katsayilar1 tarafindan tanimlanan Olgekleme fonksiyonu, disiik gegisli ¢ikis olarak da
adlandirilan {@[k]} yaklasim katsayilarmi saglamaktadir. Filtre katsayilari g[n] tarafindan
tanimlanan dalgacik fonksiyonu, ayrintili katsayilar1 {ip[k]} veya alternatif olarak yiiksek gegis

cikisini olusturmaktadir.
3.3 DALGACIK AILELERI

DWTnin yiiksek ve algak gegiren filtre katsayilarinin hesaplanmasinda kullanilan
Biorthogonal, Coiflets, Daubechies, Fejer-Korovkin ve Symlets dalgacik aileleri asagidaki alt

boliimlerde tanitilmaktadir.
3.3.1 Biorthogonal Dalgacik

Kaybolma momentine dayanmayan biorthogonal dalgaciklar, kompakt destekli simetrik bir
yapiya sahiptir. Biorthogonal durumda bir 6l¢ekleme ve dalgacik fonksiyonu yerine, farkli
MRA iiretebilen iki 6l¢ekleme fonksiyonu {¢, ¢} Denklem 3.11 ve Denklem 3.12°de ve buna
bagl olarak iki farkli dalgacik fonksiyonu {1/),1/;} Denklem 3.13 ve Denklem 3.14’de

tanimlanmaktadir. Ortogonal dalgaciklar ig¢in 6l¢ekleme fonksiyonunun ve ana dalgacigin
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Ozyinelemeli hesaplamalari Keinert (1994) tarafindan sunulmaktadir (Keinert 1994). Burada
ho(k), ho(k), g1 (k), ve g, (k) ikili filtre katsayilaridir.

() =2 Z ho (K)p(2t — ) (3.11)
o) =2 Z Ro()@(2t — K) (3.12)
Y() =2 Z 9102t — k) (3.13)
() = zzgl(k)qﬁm — k) (3.14)

3.3.2 Coiflet Dalgacik

Ingrid Daubechies tarafindan Ronald Coifman'in Onerisiyle tasarlanan Coiflet dalgacik,
kaybolma momentleri ve Olgekleme fonksiyonlari olan ayrik dalgaciklardir. Coiflet
dalgaciginin arkasindaki fikir, iligkili 6lgekleme fonksiyonunda sifira yaklagan moment
kosullarin1 belirtmektir. Bu durum ayni zamanda tanimlayic1 6zelliklere sahip bir dalgacik
filtresinin olusturulmasina da neden olmaktadir (Monzoén et al. 1999). Coiflet dalgacik
fonksiyonu sifira esit 2N momente sahiptir ve Olgekleme fonksiyonu sifira esit 2N — 1
momente sahiptir. Iki fonksiyonun 6N — 1 uzunlugunda bir destegi vardir. Daubechies
dalgaciklarina gore daha simetriktir. Coiflet dalgaciginin genel 6zelligi, verilen herhangi bir
destek genisligi i¢in hem Olgekleme {@} hem de dalgacik fonksiyonu {i} igin en yiiksek
kaybolma momentine sahip olmasidir. Coiflets dalgacigr i¢in Olgekleme ve dalgacik
fonksiyonlarmin uzunluklart (L= 6, 12, 18, 24, 30) olarak hesaplanmaktadir. Yaklasim
ozellikleri ayn1 zamanda kaybolan dalgacik momentlerinin sayisina da baghidir (Daubechies

1992).

Coiflet H filtresi cinsinden tanimlamak yeterlidir. Herhangi bir n tamsayisi i¢in z" H (z) filtresi
H ile aynt MRA'y1 iirettiginden, k<0 i¢in H'nin {h;} katsayilarinin her zaman sifir oldugu

varsayilmaktadir.
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{h]}]L_;; gercek bir kareleme ayna filtresi H 'nin katsayilaridir. H 'nin y kaymasinda Coiflet’in

M, N momentleri Denklem 3.15, Denklem 3.16 ve Denklem 3.17 araciligiyla a¢iklanmaktadir:

L-1

Z(—l)jjkhj —0 for0<k<M (3.15)

Jj=0

ijhj =y for0<k<N (3.16)

3M>L—-1 and 3N >L—1 (3.17)

Bir Coiflet H ayn1 zamanda Cohen and Sun (1993), birim ¢emberin iizerindeki belirli
konumlarinda H 'nin sifir olmadig1 kosulunu da sagliyorsa, iligkili dalgacik ve olgekleme
fonksiyonlar1 sirastyla M ve N — 1 kaybolma momentlerine sahip olmaktadir (Cohen and Sun
1993, Monzon et al. 1999). H(1) = 1 Normalizasyonu, k = 0 ile Denklem 3.16'ya karsilik
gelmektedir.

3.3.3 Daubechies Dalgacik

Daubechies dalgacik, Haar dalgaciklariin frekans alan1 6zelliklerini iyilestiren bir dalgacik
toplamini temsil etmektedir. Bu dalgaciklar, N kaybolan dalgacik momentlerinin sayisini temsil
etmek i¢in N ile indekslenmis bir ortogonal dalgacik ailesidir. Daubechies dalgaciginin iki
onemli 6zelligi vardir. Ilk olarak, sonlu sayida sifir olmayan p,,, dlgekleme katsayisina sahiptir.

Bu, 6l¢ekleme ve dalgacik fonksiyonlarinin kompakt oldugu anlamina gelmektedir.

N-dereceli Daubechies olgekleme fonksiyonu, 2N sifir olmayan olgekleme katsayilarina
sahiptir ve Ol¢ekleme ve dalgacik fonksiyonlarmin destek boyutu genisligi [0,2N — 1]
araligindadir. N-dereceli Daubechies dalgaciginin ikinci 6zelligi, dalgaciklarin ilk N —1
momentlerinin sifir olmasidir (Daubechies 1988). Olcekleme ve dalgacik fonksiyonlarinin

momentleri sirastyla Denklem 3.18 ve Denklem 3.19°da tanimlanmaktadir:
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f +Oogo(k)kjd(k) (3.18)
f +001,b(k)kjd(k) (3.19)

Burada ¢ (k) o6lgekleme fonksiyonu ve (k) dalgacik fonksiyonudur. Daubechies dalgaciginin
momenti Denklem 3.20°de ifade edilir:

f+001/),\,(k)kfd(k) =0 forj=0,...N—1 (3.20)
00 =2 ) pmp(2k—m") (321
m*=0

Yy dalgaciginin ilk N momentinin sifirlanmasi, genellikle 1 'nin N sifirlama momentine sahip
olmasi nedeniyle kisaltilmaktadir. Sifirlanmig momentler, her N-dereceli Daubechies dalgacik
temel fonksiyonunun, N 'den kiiglik tim polinomlara ortogonal oldugunu gostermektedir.
Daubechies dalgaciklari, sahip olduklart sifir moment sayisina gore siniflandirilmaktadir.
Olgekleme ve dalgacik fonksiyonlarmin diizgiinliigii, sifir moment sayisi ile dogru orantili

olarak arttig1 Denklem 3.21’°de goriilmektedir (Daubechies 1990).

Dalgaciklar (k) 6lgekleme fonksiyonu cinsinden tanimlanmaktadir. Dalgacik ile 6lgekleme

fonksiyonu arasindaki iligki Denklem 3.22°de gdsterilmektedir:

YO = D D™ty 2k —m) (322)

m*=0

Burada N derece sirasini temsil eder, m* yerellestirme parametresini gosterir, p,, V€ y_1—m

sirastyla 6l¢ceklendirme ve dalgacik filtre katsayilariin vektoriidiir.
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3.3.4 Fejer-Korovkin Dalgacik

Daubechies filtrelerinden daha simetrik fakat daha az diizgiin olan Fejer-Korovkin dalgaciginin
¢ekirdek fonksiyonu Denklem 3.23, Denklem 3.24 ve Denklem 3.25 yardimiyla
hesaplanmaktadir. Ozel bir filtre sinifi, MRA filtreleriyle iliskili filtre ailesidir. Bir MRA filtresi
my, Nielsen tarafindan MRA ile iliskilendirilen 6l¢eklendirme fonksiyonunu iiretmektedir
(Nielsen 2001).

26 =] [mo@® (3:29)
j=1

Denklem 3.24'1 saglayan ve 0'da 1 degerini alan bir m,, filtresinin MRA filtresi olabilmesi igin

yeterli kosul, my'in [—m/2, /2] tizerinde kaybolmamasidir.

Imo(O)1% + Im(§ + m)|*> =1 (3.24)
N-1

K@) =1+m Z(—nl(zz +1) azcos((21 + 1)) (3.25)
=0

{K (&)} Cekirdek fonksiyonu su sekilde ifade edilmektedir. Burada a, katsayilar dizisidir ve &
vektoriin indeksidir. Fejer-Korovkin filtreleri |m{ (£)|? ile Denklem 3.26°da tanimlanmaktadir.

n ¢ift ise m§ uzunlugu n 'ye ve n tek ise m{ uzunluk n + 1'e sahiptir.

1 /2

mg ()1* = — _H/ZK (¢ —wdu (3.26)

3.3.5 Symlets Dalgacik
Daubechies dalgacik yapisina benzeyen Symlets dalgaciklari, Daubechies tarafindan literatiire

kazandirilan ortogonal, biorthogonal ve en az asimetrik dalgaciklar olarak adlandirilmaktadir

(Daubechies 1992). Daubechies dalgacik maksimum faza sahipken Symlets dalgacik minimum
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faza sahiptir. Daubechies dalgaciklarindan farkli olarak Symlets dalgacik, sifira yakin
momentlerle diizlestirilmis bir dalgacik fonksiyonuna sahiptir (Mallat 1999). Symlets, N
kaybolma momentli 2N — 1 destek boyutuna sahip olmalarina ragmen Daubechies'ten daha
simetriktir. Farkli filtre uzunluklari i¢in Symlets dalgacik katsayilari Daubechies'da

hesaplanmistir (Daubechies 1992).

3.41Ki BOYUTLU AYRIK DALGACIK DONUSUMU

Girdap alaninin belirli bir uygulamasinda girdap dinamiklerini basitlestirmek i¢in, girdap
alaninin sonlu enerjiye sahip oldugu varsayilarak 2D-DWT kullanilir; yani [ {2(x)dx < oo, @
bir 6lgekleme fonksiyonu ve 1 iizerinde L?(R) ortonormal bir temele denk gelen dalgacik

oldugu varsayilmaktadir.

Ayrilabilir, “ydnsel olarak duyarlr” Iki-Boyutlu (Two-Dimensional-2D) dalgacik fonksiyonu
Y (x,y), YV (x,y) ve PP (x,y) su sekilde tanimlanabilmektedir:

Y (x,y) = Px)e®) (3.27)
YW (x,y) = o)) (3.28)
PP (x,y) = YY) (3.29)

Burada, H, V ve D sirasiyla yatay (horizontal), dikey (vertical) ve ¢apraz (diagonal) yonlere
karsilik gelmektedir. Y6n duyarliligi, Denklem 3.27, Denklem 3.28 ve Denklem 3.29 arasindaki
ayrilabilirligin dogal bir sonucudur. Bu tez caligmasinda kullanilan Biorthogonal, Coiflet,
Daubechies, Fejer-Korovkin ve Symlets dalgacik aileleri ile 2D-DWT'nin hesaplama

karmagikligini artirdig goriilmektedir.

Pimn(x,y) =272 (20x —m, 27y —n) (3.30)

Wi mn (X, ¥) = 212927 x = m, 27y —n) (3.31)
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Ayrilabilir olgekleme fonksiyonu ¢(x,y) = ¢(x)@(y) yaklagiklik uzayiyla iligkilidir.
Ayrilabilir 2D 6l¢ekleme ve frekansa bagli dalgacik fonksiyonlari Gonzalez and Woods (2002)
Denklem 3.30 ve Denklem 3.31’de tanimlanmaktadir (Gonzalez and Woods 2002).

Burada i terimi H, V veya D'den birini belirtmektedir. f(x,y) Fonksiyonu i¢in A ve B
boyutlarinda 2D-DWT hesaplamasi su sekilde ifade edilmektedir:

M-1N-1

1
Wo Uorm 1) = “m Z F6Y) @jomn (%) (3.32)
0

x=0

=2

<
Il

. 1 - < )
WiGmm) = > D F06) Yfymnley) (3:33)

MN
x=0 y=0

=

j=01,..,j—1vemn=0,1,2, Y igin. j,'m rastgele bir baslangi¢ 6l¢egi olduguna
dikkat edilmektedir. Denklem 3.32 ve Denklem 3.33 ile tanimlanan dalgacik doniisiim

Katsayilarina sirastyla yaklasim ve detay katsayilarr denilmektedir. W, (jo, m, n) Katsayilari bu
olgekte f(x,y)nin bir yaklagikligini tanimlanmaktadir ve Wui) (j,m,n) katsayilan1 j = j,

Olgekleri icin kosegen, dikey ve yatay ayrintilari olusturmaktadir.

Bu tez caligmasinda elma, iiziim ve domates bitkilerinden olusan goriintii veri setine
Biorthogonal, Coiflets, Daubechies, Fejer-Korovkin ve Symlets dalgacik aileleri ile 2D-DWT
uygulanmaktadir. Her bir dalgacik ailesi igin gesitli filtre uzunluklarinda ¢ikarilan 6znitelik
gruplari, Onerilen bitki yaprak hastaligi siniflandirma model yapisinda kullanilmaktadir.
Calismada kullanilan tiim dalgaciklarin karmasik sayilarin hesaplama karmasikligindan

kagindigina dikkat edilmelidir.

Her bir dalgacik ailesi i¢in en iyi siniflandirma performansini saglayan dalgaciklarin 6lgekleme
fonksiyonu; yatay, dikey ve c¢apraz dalgacik fonksiyonlart Sekil 3.1'de sunulmaktadir.
Calismada, en iyi siniflandirma performansini saglayan dalgaciklar Biorthogonal spline
dalgacik ailesi i¢in "bior2.4", Coiflets dalgacik ailesi i¢in 'coifl’, Daubechies dalgacik ailesi i¢in
'db5’, Fejer-Korovkin dalgacik ailesi i¢in 'fk18" ve Symlets dalgacik ailesi i¢in ‘'sym7" olarak

elde edilmektedir. Ayrica elma, iiziim ve domatesten olusan ti¢ bitki tiiriiniin her biri i¢in bir
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saglikli ve tli¢ hastalik sinifindan olusan on iki siifin bulundugu ¢alismada en iyi siniflandirma
performansi 'sym7' ile elde edilen 6zelliklerle elde edilmistir. Olcekleme Fonksiyonu ¢(x,y)
ve @(x,y) = @(x)@(y) tammlanmaktadir. Yatay Dalgacik 1 (x,y), Dikey Dalgacik
Y (x,v) ve Diyagonal Dalgacik ¥ (x, y) seklinde formiile edilmektedir.

Dalgacik
i i H 14 D
Tipleri p(x,y) Pr(x,y) P’ (x,y) Yo (x,y)
4 1 2
2 2 ~ \ 1 \
. 1 05
oz ; |
1 2 - 0 1
50 50 50 i ” 50 50 50 ; 50
00 00 00 00
2 2 2 4
N 1 | 1 1 | 2 |
coifl 0 0 o |
100 100 ) \ 100 ) v 100 ) y
0 w10 50 o 50 o 50 o
00 00 00 00
1 1 1
05 » ' 1 |
0 0
db5 . 0
1 " -1 'v 1 o
100 : 100 - : 100 - : 100 - :
50 100 50 100 0 100 0 100
oo oo % oo % oo %
1 1 1 1
05 0.5 | 0.5 | 0.5
0 0 0
fk18 0 $ 05 05 05
400 400 i 400 I 400 I
200 ¥ oo 100 200 200 YO 200 200 00 200 o0 00
00 00 00 00
2
1 1 1
A A
. 05 ) 0. 0. | 0 |
sym 0 -1 : -1 ;
2 2 2
200 200 200 200
100 o 20 100 o 2 100 o 2 100 o 2
00 00 00 00

Sekil 3.1 Calismada kullanilan her bir dalgacik tiirii i¢in en iyi siniflandirma performansini
saglayan dalgaciklarin 6lgekleme ve ana dalgacik fonsiyonu.

3.5 CICEK TOZLASMA ALGORITMASI

Yang (2012) tarafindan tanitilan FPA, kiiresel optimizasyon problemlerinin ¢ziimiinde en kisa
stirede en iyi sonucu elde etmek igin ¢igekli bitkilerin lireme siirecinden ilham alan yeni bir
meta hiper para meta sezgiseldir (Yang 2012). Kisaca algoritma; polen transfer bocekleri,
yarasalar, kuslar, riizgar ve su gibi tozlayicilar i¢in tiim mekanizmalar dahil olmak iizere
bitkilerdeki tozlagsmay: taklit edebilmektedir. Cicek tozlagmasinin temel amaci, optimum

canlilik ve optimum biyolojik iireme evresini saglamaktir. Tozlagma ve diger faktorler, bitkileri
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cogaltmak ic¢in en iyi sekilde etkilesime girmektedir. Cicekler, tozlasma kurallarini yerine
getirmek i¢in tozlayicilara ihtiyag duymaktadir. Iki tiir tozlayici vardir. Bunlardan ilki yarasalar,
sinekler ve arilar gibi biyotik tozlayicilardir. Bu tozlayicilar, ¢igeklerin polenlerini ¢ok uzak
mesafelere tasiyabilmektedir. Ayrica bu tozlayicilarin ugus yollar1 Lévy dagilhmi ile
modellenebilmektedir. Ikinci tiir tozlayici, su ve riizgar gibi abiyotik tozlayicilardir. Bu
tozlasma bi¢iminin kisa mesafelerde gergeklestigi kabul edilmektedir (Abdel-Basset et al.
2018). Tozlagma siireci, ¢apraz tozlasma ve kendi kendine tozlasma olmak iizere iki gruba
ayrilarak modellenmektedir. Capraz tozlasma, farkli bitkilerin g¢igeklerinin birbirini
tozlastirmasi olarak kabul edilmektedir. Kendi kendine tozlagsma, bir bitkinin ayni ¢igeklerinin
veya farkli gigeklerinin tozlagsmasi olarak tanimlanmaktadir. Kendi kendine tozlagsma, yerel
arama yonergesi olarak kullanilirken, biyotik ¢apraz tozlagma, kiiresel arama yonergesi olarak
adlandirilmaktadir. Kendi kendine tozlagsma siirecinde ¢iceklerin birbirine yakinligi ve riizgar
gibi etkenler vardir. Bu faktorler nedeniyle yerel arama islemi genel arama isleminde daha fazla
agirliga sahiptir. FPA'da kullanilan tozlayicilar ve tozlagma tiirleri Sekil 3.2'de gdsterilmistir.

Tozlagma siireci agagidaki dort temel kural kullanilarak taklit edilmektedir:

i)  Kiiresel tozlasma siiregleri biyotik olarak gergeklestirilir ve tozlayicilar Lévy
ucuslarina gore ¢apraz tozlasma seklinde polen tasimaktadir.

ii)  Abiyotik tozlagsma, yerel tozlagsma olarak kendi kendine tozlagsma ve riizgar diflizyonu
gibi abiyotik kosullarda meydana gelebilmektedir.

iii) Cicek sabitligi ad1 verilen katsay1, iireme olasiligi olarak ifade edilir ve ¢icek tiirlerinin
benzerligi ile orantili olarak degismektedir.

iv) Kiiresel tozlagma ve yerel tozlagsma bir anahtar olasiligi p € [0, 1] tarafindan kontrol
edilmektedir. p 'nin optimizasyon arama alaninda yerel ve global arama arasindaki

yiizde dengesini gosterdigine dikkat edilmektedir.

Kiiresel tozlasmada bocekler uzun siire ucabildikleri i¢in polenler uzun mesafelere
tasinmaktadir. Bu durum en iyi lremeyi garanti etmektedir. Kiiresel tozlagsma ve ¢igek

sabitliginin matematiksel ifadesi Denklem 3.34’te tanimlanmaktadir:

X=X+ L(X[ — g.) (3.34)
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Burada Xit , t yinelemesindeki ¢6ziim vektoriidir. g,, mevcut yinelemedeki tiim ¢oziimler
arasinda mevcut en iyi ¢6ztiimdiir. i, polen demeti veya ¢6ziim vektorii indeksidir. L, Lévy ugus

dagilimi tozlasmanin giiciinii temsil eden adim boyutudur.

Tozlasma Tiirleri
Tozlagsma

~9..9 Ayni bitkideki gicege polen iletimi Farkli bitkideki gicege polen iletimi
Cansiz h

Ruzgar (( »

Canh <

\ I Bocekler Kendi kendine tozlagsma [ Capraz tozlasma ]

Sekil 3.2 FPA'daki tozlasma tiirleri ve tozlayicilar.

Bocekler ve kuslar uzun mesafeler boyunca ucarken hareketleri Lévy dagilimima gore
gosterilebilmektedir. Tozlayicilar tarafindan alinan uzun mesafeler Lévy ugusu ile taklit

edilmektedir. Lévy ucus dagilimi Denklem 3.35 yardimiyla tanimlanmaktadir:

Arsin(2) 1
~ T gl+a

(s >»s0>0) (3.35)

Burada I'(1), A indeksli standart gama fonksiyonudur ve Lévy dagilimi s > 0 biiyiik adimlar
icin gegerlidir. Algoritmadaki abiyotik tozlagsma ve ¢igek sabitligi Denklem 3.36’da temsil
edilebilmektedir:

Xt =XF+e(Xf - X{) (3.36)
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Burada th ve X aym bitkinin farkli gigeklerinin polen demetlerini, yani ¢ziim kiimesinin

farkli ¢oztimlerini temsil eder, ¢ rastgele bir yerel tozlasma mesafesini belirtir ve [0, 1] arasinda

normal bir dagilima sahiptir.

Bu algoritmanin dikkat cekici 6zelligi, Lévy dagilimi kullanilarak arama uzayinda birgok
¢Oziim noktasinin aranmasidir. Global arama ile ¢oziim uzayindaki ¢6ziim noktalarinin
belirlenmesi ve yerel arama ile ¢6ziim noktalarmin komsuluklarinin aranmasi algoritmanin

optimizasyon mantigini olusturmaktadir.

Caligmada onerilen FPA ve SVM algoritmasindan olugan sarmalayici yaklasimin hesaplama
karmagikligi O(N,(n X p, + fn X p,))'dir. Burada N, yineleme sayisini, n 6znitelik sayisini,
fn uygunluk fonksiyonu degerini, p, Seg¢ilen 6zniteliklerin sayisini temsil etmektedir. FPA'nin
hizl1 yakinsama, diisiik karmasiklik ve iyi optimizasyon performansina sahip olmasi, SVM'nin
diisiik hesaplama karmasikligina sahip olmasi ve kolayca tekrarlanabilir olmasi nedeniyle, bu
calismada 6znitelik se¢imi i¢cin FPA ve SVM algoritmasindan olusan sarmalayici yaklasimi

kullanilmistir.
3.6 EVRISIMLI SINiR AGI SINIFLANDIRICISI

Geleneksel sinir aglari, biyolojik sinir sistemlerinin ¢aligma seklinden biiyiik 6l¢iide ilham alir
ve nihai ¢iktiy1 optimize etmek i¢in girdiden toplu olarak 6grenmek adina dagitilmis bir sekilde
calisan ¢ok sayida birbirine bagli hesaplama diigiimiinden olugmaktadir. CNN'lerin, 6grenme
yoluyla kendi kendini optimize eden ndronlardan olugmalari bakimindan geleneksel sinir
aglarina benzer oldugu bilinmektedir. Basta smiflandirma olmak iizere birgok bilgisayarh
gorme alaninda kullanilan CNN'ler, geleneksel sinir aglarindan farkli olarak evrigimli 6znitelik
¢ikarma ve siniflandirma katmanlarini icermektedir (Gu et al. 2018). Bu tez galismasinda,
model hiper parametre probleminin iistesinden gelmek ve model karmagikligini en aza indirmek
icin Oznitelik ¢ikarma katmani olmayan tek bir siniflandirma katmanina sahip CNN
smiflandirict kullanilmistir. CNN'ler; evrisim katmani, havuz katmani ve tam baglantili katman
olmak {lizere ii¢ tlir katmandan olusmaktadir. Son evrisim ve havuzlama katmanlarinda
olusturulan 6zellik haritalari, tek boyutlu bir say1 dizisine doniistiiriiliir ve bir veya daha fazla
tamamen bagl katmana baglanarak agin nihai ¢iktisina eslenmektedir. Diizlestirilmis ve tam
baglantili katmanlardan olusan iki gizli katmana sahip CNN smiflandiric1 kullanilmistir. FPA

ve SVM algoritmalarindan olusan sarmalayict yaklasimi ile secilen Gznitelikler, CNN'nin
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diizlestirme katmanina girdi olarak verilmektedir. Béylece modelin hesaplama yiikiiniin artmas1

engellenmistir.

3.7 SINIFLANDIRMA iCiN PERFORMANS METRIKLERI

Tezde kullanilan tiim veri seti, egitim ve dogrulama asamalari i¢in sirastyla %80 ve %20 olmak
tizere iki bagimsiz veri setine rastgele ayrilmistir. Bitki yaprak hastaliklar1 siniflandirmasi igin
calismada olusturulan modellerin egitim performansi 10 kat ¢apraz dogrulama yontemi ile
Ol¢iilmiistiir. Her siniflandirma modelinin egitim performansi, her kat i¢in dogruluk

degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir.

Calismada kullanilan tiim siniflandirma modellerinin performanslari Denklem 3.37, Denklem
3.38, Denklem 3.39 ve Denklem 3.40'daki metrikler yardimiyla test verileri {izerinde
Olciilmektedir ve verilen metrikler, karigiklik matrisine gére hesaplanmaktadir. Burada TP, FP,
TN ve FN sirastyla gercek pozitifleri, yanlis pozitifleri, gercek negatifleri ve yanlis negatifleri
ifade etmektedir.

TP+TN
5 — , 3.37
Dogruluk = 4 TN T FP T FN (3.37)
TP
inlik = ———— 3.38
Kesinlik TP T FP (3.38)
TP

| Cag =" 3.39
Geri Cagirma TP+ FN (3.39)

2 X Geri Cagirma X Kesinlik
F1 — skoru = : (3.40)

Kesinlik + Geri Cagirma

Dogruluk genellikle siniflandiricinin ne siklikla dogru tahmin ettiginin bir dl¢tisiidiir. Kesinlik,
pozitif olarak tahmin edilen ka¢ 6rnegin dogru tahmin edildiginin oranidir. Geri Cagirma,
pozitif olarak tahmin edilmesi gereken orneklemlerden kacinin dogru tahmin edildiginin bir
gostergesidir. F1 — skoru, hatirlama ve kesinligin harmonik ortalamasidir. Siniflandiricinin ne
kadar 1yi performans gosterdiginin bir ol¢iisiidiir ve genellikle siiflandiricilar kargilagtirmak

i¢in kullanilmaktadir (Ma et al. 2014).
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3.8 BITKi YAPRAK HASTALIGI SINIFLANDIRILMASI iCiN ONERILEN
METODOLOJININ CERCEVESI

Tezde, bitki yaprak hastaliklarin1 ger¢ek zamanli olarak yiiksek dogruluk, diisiik hesaplama
maliyetiyle ile siniflandirmak igin 6zellikleri 2D-DWT ile ¢ikarilan ve FPA-SVM sarmalayici
yaklagimiyla se¢ilen CNN siniflandirici ve diisiik parametre karmasikligi igeren yeni bir saglam
melez model Onerilmistir. Bitki yaprak hastaliklarinin ger¢cek zamanli siniflandirmasi igin
onerilen yaklasimmn gercevesi Sekil 3.3'te sunulmaktadir. Onerilen yaklasimin asamalari

asagida kisaca 6zetlenmistir:

Veri hazirlama agsamasinda elma, {iziim ve domates bitkisi hastaliklarindan olusan goriintii veri
seti egitim ve dogrulama asamalar1 icin sirasiyla %80 ve %20 olmak iizere iki bagimsiz veri
setine rastgele ayrilmistir. 2D-DWT'nin dalgaciklarla uygulanmasi1 asamasinda, Biorthogonal,
Coiflet, Daubechies, Fejer-Korovkin ve Symlets gibi dalgacik aileleri kullanilarak bitki yaprak
hastaliklarinin  karakteristik 6zelliklerini tanimlayan ayirt edici Ozellikler 2D-DWT ile
cikarilmaktadir. Oznitelik ¢ikarma asamasinda 2D-DWT'nin dikey, yatay, kdsegen ve yaklasik
matrislerinden enerji ve istatistik tabanli 6znitelikler ¢ikarilmaktadir. Bu dort matrise aritmetik
ortalama, entropi, standart sapma, carpiklik, basiklik ve enerji olmak lizere alti &zellik
uygulanmaktadir. Ayrica herhangi bir matrisin siitunlarinin maksimum degeri olan maksimum
stitun vektorii (Maximum Column Vector — MCV) ile ifade edilir ve bunlarin satirlarinin
maksimum degeri olan maksimum satir vektorii (Maximum Row Vector — MRV) ile ifade

edilmektedir.

Ek olarak, aritmetik ortalama, standart sapma ve hem MCV hem de MRV'nin entropisi olmak
tizere alt1 6zellik dort matrise uygulanmaktadir. Ayni siireg, 2D-DWT'deki ikinci ayristirma
seviyesi i¢in de tekrarlanmaktadir. Bu asamanin sonunda toplam 96 6znitelik ¢ikarilmistir.
FPA-SVM ile 6znitelik se¢imi asamasinda, FPA ve SVM algoritmalarindan olusan sarmalayici
yaklasimi yardimiyla her dalgacik ailesi i¢in normalize edilmis 6znitelikler arasindan en uygun
olanlar se¢ilmektedir. Ayrica model karmasikligini ve hesaplama maliyetini minimum seviyede
tutmak i¢in hem modelde kullanilan 6znitelik sayisini hem de model performansini dikkate alan
uygunluk fonksiyonu belirlenmektedir. Model performans degerlendirme asamasinda,
performans metrikleri yardimiyla CNN, SVM ve KNN smiflandiricilarinin performanslari

Olctliir ve performansi en yliksek olan model belirlenmektedir.
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Sekil 3.3 Ger¢ek zamanli olarak bitki yaprak hastaliklarini siniflandirmak icin dnerilen saglam
melez modelin ¢ercevesi.
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BOLUM 4

DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Bu béliimde, saglikli ve hastalikli elma, {iziim ve domates bitkilerinin yaprak goriintiilerinden
olusan bir veri seti iizerinde bitki yaprak hastaliklarinin ger¢cek zamanli siniflandirilmasi i¢in
onerilen melez modelin simiflandirma etkinligini gosteren calismalar sunulmaktadir. Onerilen
model, sym7 dalgacik ailesine dayali 2D-DWT sinyal isleme yontemini, FPA ve SVM'den
olusan sarmalayici yaklasimi ve CNN smiflandirictyr igermektedir. Onerilen optimizasyon
algoritmasinin verimliligi de PSO algoritmasi ile karsilastirilmistir. Melez model igin 6nerilen
CNN smiflandiricinin - performansi, SVM  ve KNN simiflandirma algoritmalariin
performanslar1 ile karsilastirilmis ve bitki yaprak hastaligi siniflandirma modelinin

performansina etkisi incelenmistir.

4.1 VERI SETI

Tezde elma, liziim ve domates bitkilerinin yaprak goriintiilerinden olusan 256x256 piksel
boyutunda bir veri seti kullanilmistir. Calismada kullanilan elma, iiziim ve domates bitkisi
hastaliklarindan olusan goriintii veri seti, egitim ve dogrulama asamalar1 i¢in sirasiyla %80 ve

%20 olmak tizere iki bagimsiz veri setine rastgele ayrilmistir.

Elma bitkisi yaprak goriintiilerinden olusan veri seti Sekil 4.1'de goriilen saglikli, siyah
cliriikliik, memeli mantar1 ve kara leke hastalig1 siniflarindan olusmaktadir. Her sinif i¢in resim
kullanilmis ve dogrulama asamasinda her siniftan 55 resim olmak tizere toplam 220 elma bitkisi

yapragi resmi kullanilmistir.

Uziim bitkisi yaprak goriintiilerinden olusan veri seti Sekil 4.2'de gosterilen saglikli, siyah
clirtikliik, siyah kizamik ve yaprak yaniklig1 hastalik siniflarindan olugsmaktadir. Calismadaki
modellerin egitim asamasinda toplam 1680 {iziim bitkisi yapragi goriintiisii, 420 goriintii her
sinif i¢in kullanilmis ve dogrulama asamasinda, her siniftan 84 goriintii olmak {iizere toplam

336 tiziim bitkisi yapragi goriintiisii kullanilmistir.
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Domates bitkisi yaprak goriintiilerinden olusan veri seti, Sekil 4.3'de sunulan saglikli, bakteriyel
benek, ge¢ yaniklik, sar1 yaprak kivirciklik hastalik siniflarindan olusmaktadir. Her sinif igin
425 goriintii kullanilmis ve dogrulama asamasinda her siniftan 85 goriintii olmak iizere toplam

340 domates bitkisi yaprag1 gorintiisii kullanilmastir.

Calismada toplam 12 sinif bulunmakta olup, bu 12 sinifa ait bitki yaprak goriintiisii sayis1 4480
egitim verisi ve 896 dogrulama verisi olmak iizere 5376 adettir. Modelin egitim ve dogrulama
asamalarinda kullanilan elma, iiziim ve domates bitkisi yaprak hastaligi goriintiileri, agik

kaynakli Plant Village veri setinden alinmistir (Mohanty et al. 2016).

Calismada kullanilan modellerin test asamasi, IHA iizerindeki kamera yardimi ile elde edilen
goriintililer lizerinde gergeklestirilmistir. Calismada saniyede 30 kare ¢ekim yapabilen GoPro
Hero4 kamera kullanilmistir. THA ile elde edilen goriintiiler 1920 x 1080 ¢dziiniirliige sahiptir.
Bu goriintiiler gomiilii sistemde yeniden boyutlandirilarak modele 256 X 256 ¢oziiniirliikte
sunulmustur. Gimbal sistemi yardimiyla kameranin stabilizasyonu saglanmistir. Bulaniklik gibi
cevresel kosullarla bas edebilmek i¢in IHA ile ¢ekilen goriintiilerde esik degerler kullanilmistir.

Bu esik degerleri IHA tarafindan alinan gériintiiniin islenip islenmeyecegine karar verilmistir.

Modellerin test asamasi, modellerin dogrulama asamasinda kullanilan goriintii sayis1 kadar
verilerle yapilmistir. S6z konusu modellerin gercek zamanli testleri Agustos 2022'de
Tiirkiye'nin ¢esitli illerinde gerceklestirilmistir. Eskisehir'de elma bahgelerinde elma yapragi
hastalik testleri, Manisa'da iizim baglarinda liziim yaprag: hastalik testleri ve domates yaprak
hastalik testleri yapilmistir. Antalya ilinde domates tarlalarinda yapilmistir. Testlerin yapildigi
zaman araliklarinda Eskisehir'de ortalama sicaklik 27 °C, Manisa'da ortalama sicaklik 30 °C ve
Antalya'da ortalama sicaklik 32 °C idi. Ortalama nem degerleri Eskigehir, Manisa ve Antalya
icin sirastyla %62, %73 ve %78 olarak Ol¢iilmiistiir. Bazi hastaliklarin mevsimselligi goz
oniinde bulundurularak calismadaki testler Tiirkiye'nin cesitli illerinde seralar yerine dogal

tarim alanlarinda gergeklestirilmistir.
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Sekil 4.1 Elma bitkisinin saglikli ve hastalikli siniflaria ait yaprak goriintiisii 6rnekleri.
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Sekil 4.2 Uziim bitkisinin saglikl1 ve hastalikli siniflarina ait yaprak goriintiisii drnekleri.
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Sekil 4.3 Domates bitkisinin saglikli ve hastalikli siniflarina ait yaprak goriintiisii ornekleri.

4.2 DALGACIK AILELERI ILE 2D-DWT UYGULAMASI

Bitki yaprak hastaliklarinin ozellikleri, Cizelge 4.1'de gosterilen filtre uzunluklari igin
Biorthogonal, Coiflets, Daubechies, Fejer-Korovkin ve Symlets dalgacik aileleri kullanilarak
2D-DWT ile c¢ikarilmaktadir. 256 X 256 Piksel boyutunda orijinal goriintii matrisine iki
seviyeli ayristirma uygulanmaktadir. Bu ayrigtirma sonucunda her bir dalgacik ailesi igin dikey,
yatay, kdsegen ve yaklagim goriintii matrisleri elde edilmektedir. Birinci diizey ayristirmada
130 x 130 piksel boyutunda dort goriintii matrisi ve ikinci diizey ayristirmada 67 X 67 piksel

boyutunda dort goriintli matrisi olmak tizere toplam sekiz goriintii matrisi elde edilmektedir.

Cizelge 4.1 Calismada kullanilan dalgacik aileleri ve filtre uzunluklari.

Dalgacik Ailesi Filtre Uzunlugu
Biorthogonal (1)1,3,5(2)2,4,6,8,(3)1,3,5
Coiflet 1,2,3,4,5
Daubechies 1,2,34,56,7,8,9,10
Fejer—Korovkin 4,6,8,14,18, 22
Symlet 2,3,4,5,6,7,8
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4.3 ISTATISTIKSEL VE ENTROPI TEMELLI OZELLIKLERIN CIKARILMASI

Bitki yaprak hastaligi, laboratuvar ortaminda yapilan ELISA ve PCR gibi testlerin yan sira,
bitki bilimci veya ¢iftci gibi deneyimli kisiler tarafindan yapilan gorsel incelemelerle teshis
edilmektedir. Bu dogru bir yaklagim olmakla birlikte, laboratuvar ekipmanlarinin kurulumunu
gerektirdigi i¢in maliyetli ve olduk¢a emek yogun bir siirectir. Ancak deneyime ve laboratuvar
testlerine dayali bu geleneksel yontemler, zaman alici olduklar1 ve agir is yiikii altinda
uzmanlarin hatasina izin verdikleri i¢in bitki yaprak hastaliklariin ger¢ek zamanli tespiti igin
uygun degildir. ELISA ve PCR gibi mikroskobik degerlendirme ve teshis deneyleri bitki yaprak
hastaliginin gercek zamanl tespitine izin vermediginden, hastaliklarin ayirt edici 6zellikleri
cikarilmistir. Cikarilan 6zellikler, gorsel goriintii analiz teknikleriyle elde edilen 6zelliklerin
aksine, bitki yaprak hastaliklarinin karakteristik yapisini tanimlanmaktadir. Calismada bitki
yaprak hastaliklarini yiiksek dogrulukla siniflandirmak igin istatistiksel ve entropi tabanl
ozellikler kullanilmistir. Toplam 96 6zellik ¢ikarilmis ve her 6zellik Cizelge 4.2'de goriildiigii

gibi etiketlenmistir.

Cizelge 4.2 Goriintii matrislerinden ¢ikarilan 6zelliklerin dizin etiketleri.

I I} I3 I} IZ %4 1 I3
F, 1 13 25 37 49 61 73 85
F, 2 14 26 38 50 62 74 86
F4 3 15 27 39 51 63 75 87
F, 4 16 28 40 52 64 76 88
Fs 5 17 29 41 53 65 77 89
F 6 18 30 42 54 66 78 90
F, 7 19 31 43 55 67 79 91
Fg 8 20 32 44 56 68 80 92
Fq 9 21 33 45 57 69 81 93
F1o 10 22 34 46 58 70 82 94
Fiq 11 23 35 47 59 71 83 95
Fy, 12 24 36 48 60 72 84 96

Cizelge 4.3'de verilen istatistiksel ve entropi tabanli Ozellikler goriintii matrislerine
uygulanmaktadir ve I = {I}, I}, I3, I}, IZ, 13,13, 1} her bir dalgacik ailesi icin birinci ve ikinci
seviye ayristirmasindan elde edilmektedir. Cikarilan 6zelliklerin yarist, I!(x,y) goriintiisiiniin

MRV ve Iji (x,y) goriintiisiinin MCV’nin ortalama, standart sapma ve entropi degerlerinden
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olusmaktadir. Boylece onerilen bitki yaprak hastaligi siniflandirma modelinin Iji (x,y) goriinti

matrisinin satir ve siitunlarindaki degisikliklere duyarliligi artirilmaktadir (Karasu and Sarag
2022).

Cizelge 4.3 Istatistiksel ve entropi tabanli 6zellikler ve denklemleri.

Etiket Ozellik Ady Ozellik ifadesi
Arithmetik 1 v\
F, ortalama =
Ortalama mXn&
y
m n
F, Entropi entropi = Z Z I]-i(x, y)log |Iji(x, y)|
x y
1 m n
. 2
F;  Standart Sapma std = — nz Z(|Ijl(x, y)| — ortalama)
x y
1 v |I (x, y)| — ortalama\’
F,  Carpikhik crpk = 2 nz 2
x y
1 v\ |1 (x, y)| — ortalama\"
Fs  Basiklik bskl = Z Z
mxn
x Yy

m n 2
F¢  Enerji enerji = EZ(I]?(x,y))
y

X

m
1
F, MRV ortalama MRV, iaiama = —Z MRV (x)
m X
1 n
Fg  MCV ortalama MCVyrtarama = Ez MCV(y)
y
MRV nin standart 1 &
Fy MRVyq = | (MRV(X) = MRVycqiama)?
sapmasi m ~
MCV nin standart 1
FlO MCVstd = _Z(MCV(Y) - IWCVortalama)2
sapmasi n
F;1 MRV entropi MRVentropi = ZIMRV(x)IlogIMRV(x)I
n
Fi  MCV entropi MCVencropi = ) IMCV(y)llogIMCV ()|
y
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4.4 FPA-SVM YAKLASIMI iLE OZELLIK SECIiMi

Hem smiflandirma performansinin yiiksek hem de hesaplama karmasikligimin minimum
diizeyde tutulabilmesi i¢in 2D-DWT teknigi uygulanarak elde edilen sekiz goriintii matrisinden
cikarilan 96 Oznitelikten en uygun olan alt kiimenin belirlenmesi gerekmektedir. Cicekli
bitkilerin tireme siirecini taklit eden FPA, olarak tanimlanan uygunluk fonksiyonu yardimiyla
her dalgacik ailesi i¢in normalize edilmis Oznitelikler arasindan SVM simiflandirici

performansin yiiksek tutan en uygun 6znitelikleri segmektedir.

secilen alt kiimenin kardinalitesi)

fuygunluk = u X yg(ec) +o % ( (4.1)

toplam o6zellik sayist

Burada ygr(ec) swniflandiricinin siniflandirma hata oranmi gosterir. 4 ve o, sirasiyla
smiflandirma kalitesi ve alt kiime uzunlugunun 6nemini temsil etmektedir. Burada u € [0,1] ve
o = (1 — ). Uygunluk fonksiyonu, model karmasikligin1 ve hesaplama maliyetini minimum
seviyede tutmak i¢cin hem modelde kullanilan 6zelliklerin sayisini hem de model performansini

dikkate almaktadir.

Secilen 6znitelik alt kiimesi i¢in yiiksek performansi ve hizli yanit siiresi nedeniyle ¢alismadaki
sarmalayict yaklasim, istatistiksel Ogrenme teorisine dayali SVM algoritmasi ile
olusturulmaktadir. Sarmalayici yaklagim igin 6nerilen optimizasyon algoritmasinin 6znitelik
secimindeki etkinligi, PSO algoritmasi ile karsilagtirilarak vurgulanmaktadir. Calismada
kullanilan FPA-SVM ve PSO-SVM sarmalayici yaklagimlarinin parametre degerleri Cizelge
4.4'te sunulmaktadir. Her dalgacik ailesi i¢in olusturulan modellerde, Cizelge 4.4'teki parametre

degerlerine gore 6zellik se¢imi yapildigina dikkat edilmelidir.

Biorthogonal, Coiflets, Daubechies, Fejer-Korovkin ve Symlets dalgacik ailelerine ait en iyi
Oznitelik gruplar icin FPA'da 50 iterasyon sonrasi toplam se¢im oranlar1 Sekil 4.4'deki 1s1
haritasinda yiizde olarak verilmektedir. Biorthogonal igin Iy, I} ve I}'den, Coiflets igin I, IZ
ve I den, Daubechies icin I, I ve I%,'den 6znitelikler cikarilmaktadir, 2D-DWT analizinden
elde edilen sekiz goriintii matrisinde Fejer-Korovkin icin I}, I ve I%, ve Symlets i¢in I%, I}

ve I% oldugu goriilmektedir.
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Istatistiksel ve entropi tabanli 6zelliklerden biri olan F, 6zelligi tiim dalgacik ailelerinde en az
%10 kullanilmaktadir. Bu 6zellige ek olarak Biorthogonal igin F3, Coiflets i¢in F,, Daubechies
icin Fg, Fejer-Korovkin i¢in Fg ve Symletler i¢in F11 en az %10 se¢ilmektedir. Her bir dalgacik
ailesi icin belirtilen bu iki 6zelligin, bitki yaprak hastaligi siiflandirma modeli i¢in segilen
ozelliklerin en az %25'ni olusturdugu Sekil 4.4'den goriilebilmektedir. Ote yandan 6nerilen
bitki yaprak hastaligi siniflandirma modelinde, Biorthogonal i¢in F¢ ve F, Coiflets i¢in F4,
F3 ve F{,, Daubechies igin Fg Ve Fq, Fejer-Korovkin igin Fg ve Fq5 Ozelliklerinin ve en az

Symlet igin F4 ve F¢ kullanmaktadir.

Cizelge 4.4 Calismada kullanilan sarmalayic1 Ozellik secim yaklasimlarinin parametre

degerleri.
Parametreler FPA-SVM PSO-SVM
Coziim sayis1 30 30
Maksimum iterasyon sayisi 50 50
Ozellik say1s1 96 96
Esik degeri 0.7 0.7

bilissel faktor = 2
degistirme olasiligt = 0.4
Diger parameterler sosyal factor = 2
vergi bileseni = 1.5
atalet agirligr = 1

. . smiflandirict performansinin maksimize edilmesi
Fitness fonksiyonu &

secilen 6zelliklerin sayisinin en aza indirilmesi
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oo af A L

. oo 0 0 | 1.081 1031 | 0 | 1.081 4
Fy 1.031 JEIie 0 09 0 | 1.081 as
¥ k| o |1031 103 | o [103| o @ o [1.08
3 £ 1,031 X8 0 1.031 3
Fy o0 1031 | 1031 | 1031 | 0 | 1.031 | 1.031 25
0.4762 | 0.4762 0.4762 = Fo | 1.081 1.031 | 1.031 | 0 0 0 | 1.031
F, | 0 [09524 04762|09524 09524 0.9524| 0 04762 2 Fy 1031 | 0 1031 | 0 |1031 | 1031 |1.031 2
Fy 0.9524 | 0.9524 | 0.4762 0 |04762 09524 s K 9 0 15
Fy |0.9524 0.9524 0.9524 | 0.4762  0.9524 Fo | 0 [1.081
Fyy |0.4762 0.4762 0.9524 |0.9524 0.4762 ! Fo| © 0 !
Fi1 | 04762 09524 0 09524 04762 05 Fi 1031 0 05
Fiz | 0 09524 0.9524 | 0.4762 | 0.4762 [0.9524| © , Fip (1031 | 0 0 |1.031 ,
(@ (b)
O O S 7
4 F |0 0 |0.7576 0.7576 |0.7576 0.7576 3
F, 07576 0.7576 07576 0 |0.7576 |0.7576 4
. Fy 0.7576 0.7576 | 0.7576 | 0.7576 0 s
3 Fy 0.7576 0.7576 | 0.7576 | 0.7576
s s 0.7576 0 ¢
F| 0 0 |07576 0 0 0 0 25
2 F; |0.7576| 0 0 07576 2
s o 0.7576 0.7576 | 0.7576 | 0.7576 0.7576 ,
Fy 0.7576 07516 0
T Fy 0 0 07576 0.7576 1
o5 Fu 0 0 07576 0 05
Fy2 |0.7576 07576 |0.7576 0 o |o7576] 0 |0.7576 ,
]
(d)
)ig i )i 1A jig 15 )4 iz

F, | 0.641 | 1.282 | 0.641 | 0.641 0 0 0.641 | 1.282

F, | 1282 064 1.282 0 |o0641 | 1.282 4
F, 1282 0641 | 1282|1282 0 | 0641 15
F 1.282 0.641 0.641 1282 ,
F; [1.282 | 0641 0641 | 0 | 08641 0.641 | 0.641

Fs {1282 0 (0641 | 0 |0641 0641 | 0 25
Py | 0641 0641 | 0 0 1282 | 1282 2
Fy | 1282 0 [1282|0641 064 1282 | 1282

Fo | 0641 | 0641 | 0 |0641 | 0.641 1.282 | 1.282 '
Fio 0.641 1.282 | 0.641 1
Fiy 0.641 1282 | 0641 05

0.641 0.641 | 0.641

0.641 | 1.282

(e)

Sekil 4.4 a) Biorthogonal, b) Coiflet, ¢) Daubechies, d) Fejer—Korovkin ve €) Simlet dalgacik
aileleri i¢in FPA'nin tiim yinelemelerinin segilen 6zelliklerinin 1s1 haritasi.
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45 BITKi YAPRAK HASTALIKLARI SINIFLANDIRMA MODELLERININ
DEGERLENDIRILMESi VE TARTISMA

Bitki yapragi hastalik goriintiileri caligmasinda bahsedilen tiim modeller, Intel Core i7-10875H
islemci, 8 GB NVIDIA RTX 3070 ekran kart1 ve 16 GB RAM'e sahip bir kisisel bilgisayarda
gerceklestirilmektedir. Modellerin tim kodlar1 MATLAB 2021b tarafindan derlenmistir.
Calismada olusturulan modeller, IHA iizerinde kamera ile ¢ekilen 12 bitki yaprak hastalig
smifi olmak {izere 896 veri iizerinde test edilmektedir. Olusturulan tiim modeller 50 kez
calistirilmis ve modellerin performansi ortalama ve standart sapma olarak hesaplanmaktadir.
Caligmada hem optimizasyon hem de siniflandirict algoritmalarin model performansi

tizerindeki etkileri incelenmektedir.

Hem FPA-SVM hem de PSO-SVM sarmalayict yaklasimlari ile segilen oznitelikler ile
olusturulan CNN, KNN ve SVM siniflandirma modellerinin performanslart dogruluk metrigi
acisindan Ol¢iilmiis ve sonuglar sirasiyla Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.6'da sunulmaktadir. FPA-
SVM sarmalayic1 yaklagimiyla ‘sym7' dalgacik ailesine dayali 2D-DWT yontemiyle
olusturulan ozelliklerden 23 ozellik alt kiimesi secilmektedir. Segilen 23 Oznitelik ile
olusturulan CNN, SVM ve kNN siniflandiricilarinin performanslar sirasiyla %99.55, %97.54
ve %93.97 olarak ol¢iilmektedir.

Calismada en iyi siniflandirma performansina sahip model olarak 'sym7°* dalgacik ailesini temel
alan 2D-DWT yontemini, FPA-SVM'den olusan sarmalayici yaklasimi ve CNN
siniflandiricisint igeren bitki yaprak hastaligi siniflandirma modeli 6nerilmektedir. FPA-
SVM'den olusan sarma yaklasimi i¢cin, SVM ve kNN siniflandirici algoritmalari ile olusturulan
modeller arasinda en i1yi performans, 'sym7' dalgacik ailesi tarafindan {iiretilen 6znitelikler ile
elde edilmektedir. CNN siniflandiricinin performansi, ‘coif2’ ve 'db2' digindaki dalgacik
aileleri i¢in %95'in tizerinde olgiilmektedir. SVM siniflandiricinin performansi, ‘biorl.1" ve
'dbl" disindaki dalgacik aileleri i¢in %90'n {izerinde Olglilmiistir. KNN simiflandiricinin
performansi ‘biorl.1", ‘biorl.3’, 'biorl.5", ‘bior2.8", 'dbl’, 'db2', 'fk4’ ve ‘sym4’ disindaki
dalgacik aileleri i¢in %85'in lizerinde Ol¢iilmiistiir. CNN siniflandiricinin performansinin SVM

ve kNN siniflandiricilarina gore daha iistiin oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 4.5 FPA-SVM sarmalayic1 yaklagimiyla segilen ozellikler igin siniflandiricilarin

performansi.
e Dogruluk (%
Dalgacik Num. Secilen Ozellikler CNN & SVM (%) KNN
11 24 3,4,5, 14,15, 16, 23, 24, 26, 33, 36, 45, 47, 48, 55, 56, 65, 75, 80, 85, 9690009 89.26+0.36 83.66<+ 004
) 87, 88, 89, 92 . . . . . .
8,17, 20, 22, 23, 25, 26, 28, 32, 37, 41, 44, 45, 52, 58, 60, 62, 63, 65,
_ 13 23 74,77, 84, 85 96.76 £0.11 91.05+0.02 83.88+0.07
= 3,4,6,15,16, 21, 22, 27, 28, 29, 34, 37, 40, 43, 45, 48, 63, 64, 65, 69
5
2 15 26 71, 76, 83, 90, 91, 94 97.68+0.69 91.56+0.63 84.22+0.16
:_; 22 17 4, 6, 28, 29, 34, 35, 41, 47, 50, 52, 55, 61, 62, 64, 65, 76, 83 96.45+020 92.14+0.27 91.00+0.96
g 24 o1 1,4,5,8, 23, 27, 28, 30, 34, 36, 41, 42, 47, 56, 57, 58, 65, 66, 87, 92, 08.08+0.02 9353033 88.50+0.78
S 2 93 . . . . : .
_8 26 19 4,59 11, 16, 21, 23, 28, 31, 32, 33, 37, 40, 41, 52, 53, 57, 58, 75 97.34+047 93.53+0.11 91.12+0.07
§ 28 21 ég, gl);’ 19, 25, 28, 29, 33, 35, 37, 41, 47, 66, 67, 69, 70, 81, 82, 83, 84, 97504029 92374007 83.21+004
om ’
31 20 1,2,3,4,5,9, 15,16, 19, 24, 26, 28, 40, 52, 61, 67, 70, 76, 82, 89 97.34+0.13 92.90+0.07 89.13+0.04
33 19 4,5,8, 16, 23, 26, 28, 29, 38, 52, 56, 62, 71, 74, 77, 78, 86, 87, 93 97.34+0.13  93.95+0.80 92.21 +0.20
35 20 324, 14, 16, 20, 21, 22, 28, 36, 37, 40, 41, 43, 46, 47, 51, 52, 58, 62, 9690+ 0.13 9339013 90.00 + 0.60
o 1 24 4,5, 8,11, 14, 15, 16, 19, 28, 34, 35, 49, 50, 52, 58, 61, 62, 64, 68, 70, 97.77+ 022 9529+036 89.69+007
'S 84, 85, 89, 91 ) ) ) ) ) )
) 14 2,4,12, 28, 34, 41, 50, 52, 59, 62, 64, 76, 83, 93 93.86+0.11 91.38+047 89.87+0.42
% 3 18 2,4,5,6,7,8, 26,29, 43, 45,52, 56, 62, 64, 70, 76, 79, 96 96.32+£0.22 92.17+0.54 89.89 £0.27
= 23 7,8, 17,18, 21, 26, 28, 34, 35, 37, 42, 45, 49, 56, 57, 62, 65, 67, 80, 97.57+009 92.63+0.11 85.87+1.27
= 86, 88, 90, 95 . . . . . .
© 5 19 4,5, 18, 26, 27, 30, 36, 50, 51, 52, 59, 69, 70, 71, 72, 77, 83, 87, 89 97.54+0.11 92.37+0.27 87.30+0.47
1 21 5,8, 17, 18, 19, 25, 26, 28, 35, 36, 37, 44, 45, 53, 56, 65, 72, 77, 82, 04604051 8748013 8071+03]
83, 95 . ) ) ) ) )
2 22 2,4,11,12, 16, 17, 20, 24, 27, 32, 37, 45, 52, 58, 59, 60, 64, 67, 78, 9670+ 049 9127002 84.02+0.65
80, 88, 96 . . . . . .
3,4,7,15, 19, 21, 25, 28, 35, 39, 42, 50, 51, 52, 53, 67, 68, 75, 78, 80,
= 3 23 81,93, 96 97.43+0.22 93.04+£0.60 8594+0.11
Z 4 19 4,12, 23, 26, 28, 29, 33, 34, 36, 37, 50, 53, 58, 60, 65, 67, 70,87,95 97.34+0.09 92.59+0.27 88.44+0.27
(7]
'_qE) 5 21 3,74, 8, 14, 23, 26, 28, 32, 40, 41, 46, 48, 50, 58, 65, 70, 72, 75, 82, 83, 98.19+042 94.11+058 90.67 £ 0.04
é 6 19  2,4,10,21, 26, 28, 32, 38, 39, 41, 46, 47, 64, 72, 76, 82, 83, 91, 93 95.92+0.16 91.38+0.25 89.24+0.60
2 7 18 4,6,7,8,17,19, 21, 23, 28, 32, 33, 36, 41, 58, 61, 64, 72, 85 95.63+0.20 90.29+£0.56 86.05+0.22
[a)] 1,2,4,8,12,16, 22, 24, 25, 27, 28, 29, 32, 42, 50, 54, 56, 67, 73, 76,
8 27 82, 87, 88, 92, 94, 95, 96 97.88+0.33 93.62+0.02 85.60+0.67
9 24 3,4,7,8,10, 22, 28, 29, 32, 40, 41, 43, 45, 48, 50, 54, 56, 59, 74, 79, 97884022 93934016 86.07<020
87,90, 91, 94 ) ) ) ) ) )
10 22 ;é ,gg 17,18, 19, 24, 26, 28, 36, 38, 42, 44, 46, 50, 68, 77, 82, 86, 87, 9788+ 0.11 9230011 86.410.13
7,8,9, 16,17, 20, 21, 23, 26, 28, 35, 37, 42, 45, 57, 61, 65, 69, 75, 79,
4 24 80, 86, 88, 96 96.99+0.22 90.31+047 82.19+0.71
é 6 20 471,55, 10, 11, 23, 27, 28, 30, 31, 32, 33, 37, 44, 52, 53, 55, 57, 58, 71, 9752+009 93.62-013 85.69+0.20
<
v 3,4,8,11, 21, 28, 32, 35, 38, 39, 40, 42, 45, 56, 67, 72,73, 77, 81, 83
x ) 1 1 1 1 1 1 ’ 1 ’ ’ ) ) ) ) ) ) ) ) ’
g 8 23 91,92, 94 97.97+0.20 93.21+£047 86.58+0.02
2 u 2 3,218,111, 15, 17, 24, 26, 28, 29, 31, 32, 49, 53, 67, 68, 75, 76, 77, 80, 9770+ 0.04 9315018 87.17+ 033
q:’. 4, é, 9,10, 12, 14, 17, 21, 25, 26, 27, 28, 35, 52, 62, 63, 65, 69, 70, 71,
$ 18 23 73,74, 79 97.99+0.11 94.75+0.11 90.33+0.18
22 21 s§,1|-22,429, 35, 36, 40, 41, 45, 46, 51, 53, 58, 64, 65, 69, 70, 79, 85, 86, 96.81 £0.16 90.96%0.56 86.03=031
2,4,11, 13,17, 22, 24, 28, 29, 35, 38, 64, 65, 69, 71, 72, 75, 76, 79,
2 25 80, 81, 87, 90, 92, 93 98.28£0.18 94.13+0.40 87.14+0.13
E 3 21 2,4,6,7,8,9, 19, 25,28, 32, 35, 46, 52, 59, 65, 71, 75,81, 84, 85,89 97.21+£0.11 92.95+0.47 85.83+0.45
@ 4 20 3,65, 11, 15, 19, 26, 27, 28, 35, 50, 60, 68, 69, 70, 74, 75, 76, 85, 87, 9791056 9228031 84224029
(2]
E 5 24 2'6452’ ;é, ;i, 14,19, 26, 28, 31, 32, 39, 46, 48, 52, 47, 65, 66, 67, 83, 9768+ 0.13 9324060 85.65+0.18
= , 88, 90,
U>)\ 6 20 ;1,111, 27, 28, 35, 37, 38, 39, 53, 54, 56, 58, 69, 70, 71, 72, 77, 83, 86, 97234013 93154029 8571+011
7 23 2,24,8? 3,416, 21, 22, 26, 28, 34, 36, 40, 44, 45, 46, 47, 50, 52, 57, 80, 00551013 97542025 93.970.04
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Cizelge 4.6 PSO-SVM sarmalayic1 yaklasimi ile segilen ozellikler i¢in siniflandiricilarin
performansi.

Dogruluk (%)
CNN SVM KNN

Dalgacik Num. Secilen Ozellikler

11 19 5,11,19, 26, 28, 29, 32, 40, 41, 45, 56, 62, 63, 64, 70, 75,85, 87,96 91.71£0.04 84.93+1.09 80.40+0.36
13 21 31492 9,11, 14, 15,19, 21, 25, 27, 39, 46, 62, 63, 74, 76, 77, 84, 9203+029 8196002 7428=018
= 3,5,8,9, 10, 26, 28, 29, 31, 34, 37, 40, 41, 49, 56, 59, 62, 66, 79,
E 15 23 81 87 9192 9290+0.25 84.64+054 78.17+0.02
2 22 17 1,2,4,16, 26, 27, 28, 52, 53, 65, 69, 70, 78, 85, 86, 87, 96 91.11+0.09 86.85+0.78  85.31+0.20
c_g 24 18 3,4,5,6,17, 24, 26, 27, 28, 36, 40, 47, 53, 69, 76, 79, 80, 87 9241+0.02 86.42+0.13  85.55+0.04
S 2.6 15 4,16, 44, 47,50, 52, 57, 60, 69, 70, 73, 76, 80, 81, 89 88.14+0.18 82.34+0.16  79.19+0.63
g 28 19 ;g 16, 23, 28, 35, 41, 42, 43, 45, 51, 59, 66, 67, 72, 73, 76, 79, 90, 03104045 87324002 81.49+022
S
2 3l 20 ;49 12,14, 15, 16, 20, 24, 28, 29, 31, 32, 34,57, 63, 77, 87, 88, 92, 92964009 8642+013 82.47+020
21 éGZSS 12, 13, 29, 35, 37, 40, 44, 52, 53, 57, 62, 64, 67, 70, 77, 83, 02794000 85294033 78234047

19 2,5,7,12, 14, 16, 28, 31, 38, 42, 51, 60, 66, 67, 72, 79,83,89,92 92.74+0.20 87.16+0.65 83.21 £0.27
19 3,4,10,11,17,35, 36, 37, 50, 56, 59, 61, 68, 73, 84, 88,89, 92,95 92.23+0.09 85294+0.22 79.71+0.22
4,13, 14, 15, 24, 28, 33, 35, 36, 39, 50, 52, 53, 58, 66, 68, 69, 76,

22 87,89, 93, 96 92.94+027 87.92+0.18 85.58+0.16
20 1,4,6,7,613,19, 21, 26, 28, 29, 45, 46, 52, 63, 68, 71, 76, 79, 82,90 93.17+0.04 89.444+0.20  85.64+0.02
17 4,12, 17, 20, 23, 26, 36, 46, 50, 52, 53, 56, 57, 58, 72, 79, 95 93.43+0.01 89.33+0.09 85.71+£0.02
17 8,16, 18, 20, 23, 24, 28, 31, 32, 33, 39, 42, 43, 49, 72, 76, 79 91.58+0.27 84.44+0.16 78.83+0.02
16 4,5,11,17, 28, 35, 37, 39, 44, 51, 52, 56, 65, 88, 91, 95 93.70+0.42 84.84+0.33 80.82+0.13

19 8,16,17, 20, 27, 28, 35, 36, 37, 48, 52, 57, 60, 63, 64, 65, 80, 87,88 91.71+1.07 8571+0.20 81.83+0.11
19 4,7,8, 24, 26, 28, 32, 34, 35, 36, 46, 53, 54, 58, 61, 76,83,87,91  91.40+0.02 85.60+0.47  78.81+0.56
4,12, 17, 22, 23, 26, 35, 40, 41, 42, 44, 50, 51, 54, 55, 60, 62, 63,

Coiflets (coif)
NI TN Y PO B T NSRS O PP o

§ 23 65, 67, 72, 76, 94 9421+0.11 89.55+0.36  83.54+0.71

g 5 21 181,88,8;7, 22, 23,24, 26, 28, 31, 40, 43, 58, 64, 65, 67, 72, 73, 80, 81, 9379+ 020 89.75+056 85.69+0.18

- )

S 4,6,16, 17,19, 21, 22, 26, 28, 29, 32, 35, 38, 41, 43, 53, 75, 76, 79

e} ) Oy 4Oy LT, 19, &4, £, £V, £0, £J, V&, I9, V0, Td, y 99, 19, 1V, 1Y,

g 6 24 80, 82, 86, 90, 91 94.87+0.04 90.15+0.29  87.00 £ 0.18

c_ 7 19 5,7,10,12, 14,15, 21, 26, 28, 37, 40, 50, 57, 59, 65, 83,89, 92,94 93.28+0.38 86.87+0.09 81.77+0.25

03 17 4,14,17,18, 19, 24, 26, 28, 29, 32, 34, 50, 62, 65, 66, 73, 80 91.56+0.25 84.10+0.29 78.21+0.16
9 18 5,22, 26, 28, 35, 36, 37, 39, 44, 46, 47, 56, 62, 77, 86, 88, 92, 93 92.65+0.01 8430+0.02 79.04+0.33
10 29 g,lgéilééz 14,15, 16, 26, 36, 37, 40, 46, 47, 53, 55, 60, 68, 70, 80, 0372+ 007 8587+0.13 78174031
4 19 ég, 12, 17,28, 29, 32, 41, 43, 58, 72, 76, 78, 83, 85, 87, 88, 93, 94, 918941047 82634036 79014013

=

:é, 6 20 3,07, 17,22, 25, 32, 34, 35, 37, 39, 44, 47, 48, 53, 54, 61, 64, 80, 86, 0060L038 8250011  77.09%027

'z

> 8 21 ;,16,92, 16, 28, 36, 39, 40, 42, 48, 51, 59, 60, 64, 68, 69, 70, 71, 72, 92234025 85934042 7924 %002

‘XI_ 14 16 3,15,19, 26, 28, 31, 32, 48, 52, 55, 57, 58, 62, 72, 77, 85 90.93+0.07 8424+0.38 79.44+0.16

% 18 20 2,48, 15, 16, 24, 26, 31, 34, 37, 49, 52, 61, 62, 76, 79, 80, 85, 88, 92, 02884011 86471029 8049134

L
29 21 181,47,92 9,20, 21, 22, 25, 26, 34, 45, 51, 52, 62, 64, 69, 75, 76, 81, 0274+ 036 8729+045 81.98+0.27
2 20 géS, 9,11, 21, 23, 26, 28, 29, 32, 35, 41, 46, 52, 67, 69, 73, 79, 80, 9180002 83.86+002 7841+0.63

g 3 19 2,4,5,12,15,21,28,37,43,44,45,51,57,62,65,73,76,94,95 92.61+0.38 87.18+0.33 82.74+0.13

N 18 3,17,19, 21, 26, 28, 40, 52, 54, 60, 65, 72, 74, 79, 85, 90, 92, 95 91.56+0.13 8589+0.16 80.75+0.49

[22]

8 5 23 10, 16, 17, 18, 21, 22, 26, 28, 29, 31, 39, 56, 64, 72, 75, 81, 82, 85, 0341009 87.96+033  80.96+ 0.25

= 91, 92, 93, 95, 96

> 6 16 4,16,17, 21,27, 28, 37, 45, 60, 61, 66, 67, 68, 77, 80, 92 91.36+0.16 86.96+0.11 83.28+0.22

N7 18 5,916,109, 20, 28, 41, 47, 50, 52, 64, 67, 70, 78, 80, 78, 90, 95 90.33+£0.02  83.59+0.02  79.50+0.25
8 15 4,23, 28, 29, 32, 39, 46, 51, 52, 60, 67, 70, 76, 78, 88 90.13+£0.18 86.65+0.25 84.04+1.09

PSO-SVM sarmalayict yaklagimiyla ‘db6’ dalgacik ailesine dayali 2D-DWT yontemiyle
olusturulan 6zelliklerden yirmi dort 6zellik alt kiimesi segilmektedir. Segilen 24 6zellik ile
olusturulan CNN, SVM ve KNN siniflandiricilarinin performanslari sirastyla %94.87, %90.15
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ve %87.00 olarak ol¢iilmektedir. PSO ve SVM'den olusan sarmalayicit yaklasim i¢in, SVM ve
KNN smiflandirict algoritmalart ile olusturulan modeller arasinda en iyi performans “db6”
dalgacik ailesi tarafindan iiretilen Ozniteliklerle elde edilmektedir. CNN siniflandiricisinin
performans1 ‘bior2.6’ hari¢ dalgacik aileleri i¢in %90'mm iizerinde Olgiilmektedir. SVM
smiflandiricisinin performansi, ‘biorl.1’, ‘biorl.3’, ‘biorl.5’, ‘bior2.6’, ‘coif5’, ‘dbl’, ‘db8’,
‘db9’, “fk4’, “fk6’, tkl4’, ‘sym2’ ve ‘sym7’ hari¢ dalgacik aileleri igin %85'in ilizerinde
Ol¢iilmektedir. KNN siniflandiricisinin performansi, ‘biorl.3’, ‘biorl.5’, ‘bior2.6°, ‘bior3.3’,
‘coifl’, ‘coif5’, “db3’, ‘db8’, “db9’, ‘dbl0’, fk4’, tk6°, fk8’, “fk14’, ‘sym2’ ve ‘sym7’ harig
dalgacik aileleri i¢in %80'in tizerinde dlglilmektedir. CNN simiflandiricisinin performansinin

SVM ve KNN siniflandiricilarina gore daha tistiin oldugu goriilmektedir.

CNN'nin model yapis1 ve girdi boyutu dikkate alindiinda, 6nerilen siniflandirma modelinin
FPA-SVM sarmalayici yaklasimi tarafindan segilen daha az 6zellik ile yiiksek performansa
sahip olmasi nedeniyle model karmagikliginin diisiik oldugu sdylenebilmektedir. Cizelge 4.5
ve Cizelge 4.6 birlikte degerlendirildiginde hem siniflandirma modeli performans: hem de
secilen Oznitelik sayis1 dikkate alindiginda onerilen FPA tekniginin CNN, SVM ve KNN
siiflandiricilart igin PSO algoritmasina gore bagarili oldugu goriilmektedir. Calismada
onerilen FPA-SVM sarmalayici yaklagimi ile segilen 6znitelikler ig¢in 50 kez egitim-dogrulama
islemi sonucunda elde edilen CNN, SVM ve KNN smiflandirict model performanslari

birbirleriyle karsilastirilmistir.

Sekil 4.6'daki ‘bior’, ‘coif’, ‘db’, fk’ve ‘sym’ dalgacik aileleridir. CNN siniflandiricisi ile elde
edilen modellerin performanslarinin hem SVM hem de KNN siiflandiricilart ile elde edilen
modellerin performanslarindan agik¢a daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Belirtilen dalgacik
aileleri i¢in SVM smiflandirici performansinin KNN siniflandirict performansindan daha
yiiksek oldugu da belirtilmelidir. ‘sym7’ Dalgacik ailesi i¢in 6nerilen FPA-SVM sarmalayict
yaklasimi ile secilen Ozniteliklerle olusturulan tiim smiflandiricilarin performanst en iyi
performansa sahiptir. Onerilen FPA optimizasyon tekniginin, PSO'ya kiyasla CNN
siniflandiric1 performansini yaklasik %5 ve SVM ve KNN smiflandirict performanslarini
yaklasik %8 oraninda iyilestirmesi dikkat ¢ekicidir. Ayrica ‘db6’ dalgacik ailesi i¢in PSO-SVM
sarmalayict yaklasimi ile segilen Oznitelikler ile olusturulan tiim simiflandiricilarin
performansinin en iyi performansa sahip oldugu goriilmektedir. En iyi siniflandirma

performansini saglayan dalgacik aileleri igcin FPA-SVM ve PSO-SVM sarmalayici yaklagimlari
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tarafindan secilen Ozelliklerle olusturulan c¢esitli siniflandiricilarin performanslari, dogruluk,

kesinlik, geri cagirma ve F1-skoru performans metrikleri Cizelge 4.7'de sunulmustur.

Cizelge 4.7 En iy1 siniflandirma performansini saglayan dalgacik aileleri i¢in 6nerilen FPA-
SVM ve PSO-SVM sarmalayict yaklasimlar: tarafindan segilen ozelliklerle
olusturulan ¢esitli siniflandiricilarin performanslarinin karsilagtirilmasi.

Oz‘e{lililnkteS:lgilm Dalgacik Smiflandirici Do(g(;)u)luk Ke(izl)llk Gerl(g(:;)g)lrma Fl(izf)Jru
CNN 94.87 95.06 94.61 94.77
PSO-SVM dh6 SVM 90.15 90.21 89.62 89.73
KNN 87.00 87.64 85.86 86.26
CNN 99.55 99.52 99.60 99.56
FPA-SVM sym7 SVM 97.54 97.58 96.44 96.92
KNN 93.97 94.25 93.82 93.84

Caligmada ‘sym7’ dalgacik ailesine dayali 2D-DWT sinyal isleme yontemini ve FPA-SVM ve
CNN siniflandiricidan olugan sarmalayici yaklagimi igeren en iyi performans gosteren model
NVIDIA'ya gémiilmektedir. IHA iizerinde Jetson Nano yapay zeka (Artificial Intelligence -Al)
uygulama gelistirme kiti ile elma, liziim ve domates bitkilerinde ger¢ek zamanli siniflandirma
testleri yapilmaktadir. Test goriintiileri {izerinde yapilan deneyler sonucunda elde edilen
sonuglar bir karigiklik matrisi seklinde Sekil 4.7'de sunulmaktadir. Gergek zamanli olarak
calistirilan modelin 12 hastalik sinifindan sadece 2 tanesi i¢in ¢ok diisiik diizeyde siniflandirma
hatasina sahip oldugu goriilmektedir. Model, 84 {iziim siyah kizamik test verisinden 2 tanesini
tizim siyah c¢liriklik hastalik sinifi olarak tahmin etmektedir. Benzer sekilde model, 85
domates bakteriyel benek test verisinden 2 tanesini elma saglikli olarak siniflandirir. Onerilen
model hem bitki tiirlerini hem de bitki hastaliklarmi yiiksek dogrulukla gercek zamanli olarak

siniflandirabilmektedir.

Sekil 4.5 Gergcek zamanli testinde kullanilan insansiz hava araci.
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Sekil 4.6 a) Biorthogonal, b) Coiflets, ¢) Daubechies, d) Fejer—Korovkin ve €) Simlets dalgacik
aileleri i¢in ¢calismada kullanilan siniflandiricilarin performanslari.

Ayrica ¢alismada Onerilen model disinda olusturulan toplam 227 model, Sekil 4.5'de goriilen
[HA iizerinde NVIDIA Jetson Nano Al uygulama gelistirme kiti iizerine gdmiilerek tiim
modellerin performanslar1 Olgiilmektedir. Modellerin performanslar1 hesaplama siiresi

acisindan degerlendirildiginde, 6nerilen modelin hesaplama siiresinin ¢alismadaki en iyi ikinci
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modele gore %38.1 daha iyi oldugu goriilmektedir. Deneysel ¢alismalar sonucunda, hesaplama
karmasiklig1 diisiik bir optimizasyon algoritmast ile en az sayida 6znitelik secilerek olusturulan
saglam melez siniflandirma modelimizin bitki yaprak hastaliklarini1 ger¢cek zamanli hassasiyetle

smiflandirabildigi sonucuna varilmaktadir.

domates (bakteriyel benek) | 97.6% 24% 97.6% 24%
domates (geg yaniklik) 100.0% 100.0%
domates (san yaprak kivirciklik) 100.0% 100.0%
domates (saglikli) 100.0% 1000%
elma (Kara leke) 1000% 100.0%
; elma (memeli mantar) 1000% 100.0%
E
5. elma (saglikli) 100.0% 1000%
elma (siyah giiriikliik) 100.0% 100.0%
izim (saghkli) 1000% 100.0%
{iziim (siyah kizamuk) 97.6% 24% 97.6% 24%
{iziim (siyah iriikliik) 100.0% 100.0%
fiziim (yaprak yaniklik) 1000% 100.0%
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Sekil 4.7 Onerilen elma, iiziim ve domates bitki yaprak hastalig1 siiflandirma modeli igin
karisiklik matrisi.
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BOLUM 5

SONUCLAR VE ONERILER

Bitki hastaliklarinin erken donemde tespiti uygun tedavi i¢in biiyiik 6nem tagimaktadir. Bitki
yaprak hastaliklarinin gérsel muayene yerine otomatik tespiti ve siniflandirilmasi, tarimsal iiriin
verimliliginin artmasina katkida bulunmaktadir. Bu c¢aligmada, elma, liziim ve domates
bitkilerindeki hastaliklar1 gercek zamanli olarak yiliksek dogrulukla siniflandirmak i¢in makine
O0grenmesi ve derin Ogrenme algoritmalarini igeren siirii optimizasyonu destekli ozellik
secimine dayali yeni bir saglam melez siiflandirma modeli dnerilmektedir. Onerilen model
‘sym7’ dalgacik ailesine dayali 2D-DWT sinyal isleme yontemini, FPA-SVM'den olusan
sarmalayict yaklasimi ve CNN smiflandiricisimi igermektedir. Modelin saglam olmasi i¢in
Biorthogonal, Coiflet, Daubechies, Fejer—Korovkin ve symlet gibi ¢esitli dalgacik ailelerinden
cikarilan Oznitelikler 2D-DWT yontemiyle kullanilmaktadir. Her dalgacik ailesi igin
siiflandirict performansini yiiksek tutan 6zellikler, FPA ve SVM'den olusan sarmalayici bir
yaklagimla se¢ilerek, modelin hesaplama karmasikligi minimum diizeyde tutulmaktadir. CNN
siniflandirma modeli, siniflandirma performansini yiiksek tutabilecek en diislik 6znitelik sayis1
kullanilarak olusturulmaktadir. Modelin karmasikligini en aza indirmek ve model hiper
parametre probleminin iistesinden gelmek i¢in Ozellik ¢ikarma katmani olmadan tek bir
siniflandirma katmanima sahip CNN siniflandiricist kullanilmaktadir. Bitki yaprak hastalig
siniflandirmast i¢in dnerilen model, THA iizerindeki NVIDIA Jetson Nano Al gelistirme kitine
gomiiliidiir ve gergcek zamanli performansi test edilmektedir. Elde edilen deneysel sonuglar,
onerilen modelin belirtilen bitki yaprak hastaliklarini1 ger¢ek zamanli olarak ytiksek dogrulukla
tespit edip siniflandirabildigini kanitlamaktadir. Onerilen hizli ve diisiik hesaplama maliyetli
siniflandirma modeli, bitki yapraklarini erken bir asamada yiiksek dogrulukla siniflandirarak
tarimsal verimliligin artmasma katkida bulunmaktadir. Gelecekteki c¢aligmalarda, benzer
yaprak goriintiilerinde spesifik olmayan hastaliklari tespit etmek ve smiflandirmak igin iki
boyutlu goriintiilerdeki kaotiklikle basa ¢ikabilen algoritmalar, siniflandirict model yapilari

uzerinde test edilecektir.
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